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Resumo

Borges, Aline Ramos; Epprecht, Eugenio Kahn. Modelagem em
Experimentos Fatoriais Replicados para Melhoria de Processos
Industriais Téxteis. Rio de Janeiro, 2014. 85p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Esta dissertacdo descreve a aplicagdo de Modelos Lineares Generalizados
(MLGs) a analise de um experimento visando identificar a combinacdo dos niveis
das variaveis independentes: concentracdo de hidréxido de sédio (A), volume de
hipoclorito de sodio (B) e sua interagdo (AB), que minimiza a variavel resposta:
proporcdo de itens com defeitos, em um processo de beneficiamento numa
industria téxtil de pequeno porte. A variavel resposta encontra-se na forma de
proporcédo, violando os pressupostos basicos do Modelo Linear Classico e com
isso as estimativas dos coeficientes pelo método de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) é menos confiavel. O planejamento utilizado foi o fatorial
completo 22 com ponto central e replicado. Apés o planejamento, a modelagem
pelo MLG ¢€ aplicada, s6 entdo é possivel identificar uma subdispersao dos dados,
verificar que o modelo empregado esta correto e que o volume de hipoclorito de
sodio (B) é o unico fator significativo, no processo de alvejamento industrial da
empresa. Portanto, como a finalidade € minimizar a resposta, utiliza-se o nivel
inferior (-1) desta variavel. Consequentemente, como o intuito é reduzir os custos
com insumos quimicos pode-se utilizar o nivel minimo da concentracdo de
hidréxido de sodio (A) e o nivel maximo da interacdo entre os fatores (AB), j& que

eles nédo séo significativos ao modelo.

Palavras-chave

Beneficiamento téxtil; planejamento fatorial replicado; Modelo Linear
Generalizado (MLG); subdisperséo; teste de Wald.
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Abstract

Borges, Aline Ramos; Epprecht, Eugenio Kahn (Advisor). Modeling in
Replicated Factorial Experiments for Improvement of Textile
Industrial Processes. Rio de Janeiro, 2014. 85p. MSc. Dissertation —
Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

This dissertation describes the application of Generalized Linear Models
(GLMs) to the analysis of an experiment with the purpose identify the levels
combination of independent variables: concentration of sodium hydroxide (A)
volume of sodium hypochlorite (B) and their interaction (AB), that minimizes the
response variable: proportion of defective items, in a process in a small plant of
the textile industry. The response variable takes the form of a proportion, that
violates the basic assumptions of the Classic Linear Model and, as a result, the
estimates of the coefficients by Ordinary Least Squares method is less reliable.
The design employed was a replicated complete 2% factorial design with central
point. After doing the planning, the modeling by MLG is applied, and then it is
possible to identify a underdispersion data; to verify that the model used is correct
and that the volume of sodium hypochlorite (B) is the only significant factor in the
industrial process of bleaching the company. Therefore, as the purpose is to
minimize the response, it is used the lower level (-1) of this variable.
Consequently, as the aim is to reduce costs of chemical inputs can use the
minimum level of concentration of hydroxide sodium (A) and the maximum level

of interaction between factors (AB), since they are not significant to the model.

Keywords

Textile processing; replicated factorial design; Generalized Linear Models
(GLM), underdispersion; Wald test.
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1.

Introducao

No presente capitulo sera feita a caracterizacdo do problema em estudo e

uma breve introdugdo dos aspectos mais relevantes a pesquisa.

1.1.
Contexto e definicao do problema

A industria téxtil e de confecgdo vem passando por grandes transformacdes
nos Gltimos anos, devido ao grande investimento em tecnologia. Este tipo de
investimento exige que as tarefas e operacdes sejam mais adequadas e executadas
de maneira correta e no tempo certo. Também ha uma exigéncia cada vez mais
crescente por parte dos consumidores, no que diz respeito a qualidade do produto
final.

Dentre as técnicas disponiveis e mais amplamente discutidas e utilizadas
para a melhoria da qualidade dos processos estd o Planejamento e a Anélise de
Experimentos. O objetivo é identificar os fatores denominados varidveis
independentes, que influenciam alguma importante caracteristica de qualidade do
processo ou do produto, a qual é denominada de variavel resposta, e ajustar um
modelo que represente o efeito desses fatores sobre a resposta, de maneira a
buscar o ponto de operacdo que a otimiza (o que, conforme o caso especifico, é o
ponto que a maximiza, minimiza, ou torna-a 0 mais proxima possivel de um
valor-alvo).

A varidvel resposta pode ser continua ou discreta e os fatores podem
assumir valores, ou seja, niveis “baixo” (representado pelo sinal negativo), “alto”
(representado pelo sinal positivo) e “médio” (representado pelo algarismo arabico
zero). Os fatores envolvidos em um experimento podem ser qualitativos ou
guantitativos. Os fatores quantitativos sdo aqueles cujos niveis podem ser
associados a pontos em uma escala numérica, tais como pressdo, pH, tempo,
temperatura, agitacdo, velocidade, volume, porcentagem, concentracdo, aeragéo,

etc. Por outro lado, fatores qualitativos sdo aqueles em que ndo é possivel esta
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associacdo, tais como, operadores, bateladas, lotes de matéria prima,
equipamentos iguais utilizados em um processo, dentre outros. Ainda assim, é
usual “batizar”, isto é, nomear as categorias de um fator nominal como “nivel
alto” e “nivel baixo” por exemplo.

Porém muitas das vezes ndo é possivel avaliar as caracteristicas de
qualidade de um determinado produto, por exemplo, pregos, parafusos ou
lampadas; nestes casos classificam-se os itens em “defeituosos” ou “nao
defeituosos”. Ainda, para unidades mais complexas, como geladeiras, automoveis,
televisores, tecidos ou chapas de metal, em que alguns pequenos defeitos nédo
inutilizam o todo, pode-se utilizar o monitoramento do processo através do
namero de ndo conformidades na amostra. Ser “defeituoso” ou “ndo defeituoso” é
um atributo do produto, bem como as ndo conformidades presentes num produto
(COSTA,; EPPRECHT; CARPINETTI, 2011).

Na andlise de experimentos o intuito € medir a influéncia das varidveis
independentes sobre a variavel de resposta, definindo-se uma relacdo entre elas
através de modelos matematicos, onde pode-se estabelecer uma combinacéo 6tima
dos niveis das variaveis independentes, tendo em vista a obtencdo de um valor
desejado da resposta, podendo minimiza-la, maximiza-la ou encontrar um valor
especifico (alvo). Para construir esses modelos sdo realizados experimentos, com
0S quais sdo observadas as respostas em funcdo dos niveis pré-estabelecidos das
variaveis independentes. Segundo Bonanni (2005), este tipo de analise teve sua
aplicacdo aumentada na Ultima década, tanto nas indUstrias manufatureiras quanto
nas de servicos, com o intuito de melhorar a qualidade de seus produtos,
processos e Servigos.

O tipo de planejamento experimental a ser usado dependera do objetivo que
se deseja atingir com a experimentacdo. Os pesquisadores podem estar
interessados em avaliar os efeitos devido a interacdo no nivel de um ou mais
fatores ou na otimizacdo das respostas (BONANNI, 2005). Um tipo particular de
experimentos é o fatorial, que considera as combinacGes de todas as variaveis em
todos os niveis, o que permite identificar possiveis interacbes entre os fatores.
Eles possuem algumas vantagens como a constru¢do de modelos que se ajustam
bem aos dados e a reducdo de provaveis erros dos testes de significancia dos

parametros do modelo.
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Na otimizacdo de processos produtivos e de projetos de produtos, 0s
métodos inicialmente empregados tinham como foco principal identificar os
fatores que poderiam afetar a média da variavel resposta, produzindo nesta efeitos
denominados de efeitos na posicdo (location effects). Nesses métodos a variancia
da resposta era considerada constante, isto €, igual para qualquer combinacéo de
niveis dos fatores e qualquer valor da resposta. Porém recentemente passou-se a
identificar os fatores que afetam a variancia da resposta, produzindo nesta efeitos
denominados de efeitos na dispersédo (dispersion effects).

Dois tipos de fatores podem influenciar os efeitos relatados acima e,
portanto, devem ser considerados. Os fatores de controle s&o aqueles que se pode
manter em um dado nivel durante o processo produtivo e os fatores de ruido
(fatores incontrolaveis) sdo aqueles que oscilam em torno de um dado nivel
durante o processo, embora possam ser controlados durante a fase experimental
do projeto do processo.

O modelo linear classico, como o Método dos Minimos Quadrados (MQO),
possui algumas propriedades estatisticas muito atraentes que o tornaram um dos
métodos de analise de regressdo mais poderosos e difundidos mundialmente. Sua
difusdo e simplicidade devem-se as trés consideracdes que s@o feitas para sua
aplicacéo:

i) A resposta tem distribuicdo Normal;

i) A variancia da resposta é constante (homocedasticidade);

iii) Os efeitos dos fatores sobre a variavel resposta se combinam

aditivamente.

Essas condi¢bes sdo encontradas em muitas aplicacGes industriais, porém
em casos em que a variavel resposta ndo segue uma distribuicdo de probabilidade
Normal, muitas vezes a variancia da resposta ndo é constante e sim funcdo da
média (da resposta).

Uma classe de modelos de grande importancia no contexto da modelagem
estatistica é a classe dos Modelos Lineares Generalizados (MLG), com aplicagdes
nas mais diversas areas do conhecimento, como em varias areas da ciéncia e da
industria, especialmente nas industrias quimica, agroinddstria e farmacéutica
(PINTO; PEREIRA, 2012).
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Portanto, caso um ou mais dos trés pressupostos ndo possam ser
considerados, uma alternativa viavel é alterar a escala da variavel resposta,
transformando-a e usando o modelo linear e 0 MMQ com os dados transformados.
Em alguns casos relatados na literatura por Vieira (2004), Couto et al. (2009),
Bello (2010), Sant'/Anna, Caten (2010), Cordeiro e Demétrio (2013), pode-se ndo
conseguir obedecer aos pressupostos mesmo com a transformacdo da variavel
resposta. Para estes casos deve-se considerar a aplicacdo do MLG, que permite
considerar outras distribuicbes de probabilidade que ndo a Normal,
consequentemente ndo é necessario que a variancia seja constante, conseguindo-se
linearizar a equacao através de uma funcéo de ligacao.

Nesta dissertacdo uma empresa de pequeno porte, do segmento téxtil
(limpeza industrial), apresenta um gargalo na producdo no setor de lavanderia,
uma vez que os procedimentos adotados ndo apresentam uma padronizacao,
impactando diretamente nos setores subsequentes. E existem 5 tipos de produtos:
estopa engomada, capa de fardo, pano branco, pano de cor e malha de 6leo, que
passam por este setor. Porém apenas um representa um lucro maior e €
extremamente critico e, portanto, foi analisado neste estudo: a malha (de algodao)
de dleo.

No produto analisado em questdo é aplicado um beneficiamento téxtil
primario (alvejamento), que visa a preparacdo desse material para as etapas
posteriores, oferecendo hidrofilidade, remocdo das sujidades e um grau de
brancura e grau de nuance uniforme nesses produtos. Por conseguinte, é
importante para a empresa estudar e identificar os fatores que exercem influéncia
sobre seu processo de alvejamento e que impactam diretamente nas caracteristicas

descritas anteriormente.
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1.2.
Objetivos

O objetivo principal deste estudo é mostrar quais variaveis podem
influenciar ou ndo o processo de beneficiamento téxtil (alvejamento) da empresa.
Consequentemente, consegue-se avaliar 0 impacto que essas variaveis podem
exercer sobre a variavel resposta.

Neste estudo aplicaremos a técnica de experimentos fatoriais replicados com
ponto central, visando extrair o maximo de informacGes Uteis para empresa, com
um namero minimo de experimentos. Apds o planejamento, a modelagem pelo
MLG ¢ aplicada para medir a influéncia das variaveis independentes:
concentracdo de hidroxido de sédio (A) e volume de hipoclorito de sodio (B)
sobre a variavel resposta: proporcdo de itens com defeitos. Com o intuito de
estabelecer uma relacdo entre elas (VIEIRA, 2004; BELLO, 2010; CORDEIRO;
DEMETRIO, 2013). Também se consegue identificar a combinacdo de valores

(niveis) das variaveis independentes que minimiza a variavel resposta.

1.3.
Justificativas

A principal motivacdo deste estudo é trabalhar com uma situacéo real, ja
gue a empresa vem observando, ao longo dos anos, uma exigéncia cada vez maior
de seus clientes pela certificagdo da qualidade em seus produtos. Para ela o
produto que apresenta alta capacidade de absor¢do e um maior teor de brancura e
nuance é um produto de melhor qualidade e, consequentemente, de preco mais
elevado. Por meio deste estudo, a empresa pode aprimorar o0 processo, visando
sempre a busca continua e uma maior qualidade de seus produtos, jA que a
qualidade tornou-se um diferencial entre ela e suas concorrentes.

Quanto a modelagem estatistica deste processo real existe a necessidade em
se realizar primeiramente experimentos fatoriais replicados, por serem eficientes,
rapidos, econémicos e bastante difundidos e utilizados nas mais diversas areas
industriais como: agricola, quimica, farmacéutica, téxtil, dentre outras
(PIMENTA, 2006; COSTA, 2008; BORGES, 2010; PINTO; FERREIRA, 2012;
BORTOLINI, 2012; HABITZREUTER, 2013). O segundo passo seria reunir e
descrever em detalhes todos os aspectos da modelagem da média e da variancia

nesses experimentos, utilizando-se os MLGs.
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A principal dificuldade deste tipo de modelagem em relagdo ao MLG é que
existem poucos autores, dentre eles Vieira (2004), Bello (2010), Cordeiro e
Demétrio (2013) que detalham claramente alguns aspectos importantes, como a
aplicacdo dos testes de significancia dos coeficientes, as estatisticas e os graficos
indicados para verificar a adequagédo do modelo.

Portanto, serdo descritos no decorrer desta dissertagdo os modelos de
regressdo indicados para o processo produtivo da empresa, como 0s métodos de
estimativa dos coeficientes dos modelos, os testes de significancia para selecéo
dos fatores importantes, a estimativa do fator de dispersdo (¢) para verificar se
existe ou ndo uma sobredispersdo ou uma subdispersdo dos dados, bem como as
estatisticas e os gréaficos indicados para verificar a adequacéo do modelo. Uma vez
construido o modelo, sera mostrado como obter as melhores condi¢bes de
operacao.

Este projeto também contou com os conhecimentos e expertises de duas
instituicdes de ensino, o Centro de Tecnologia da Industria Quimica e Téxtil
(SENAI CETIQT), local onde foram realizados os experimentos e a Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro (PUC-RI0).

1.4.
Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada em cinco capitulos com os contedos
apresentados na sequéncia.

No Capitulo 2 sdo apresentados os Fundamentos Conceituais, isto é, 0s
topicos mais relevantes acerca do processamento téxtil aplicado na empresa, bem
como informagbes necessarias sobre o segmento téxtil, mais especificamente
sobre a limpeza industrial. Além disso, também serdo descritas a técnica de
Planejamento de Experimentos Fatoriais e a técnica do MLG utilizada para
identificar os fatores que exercem influéncia sobre a variavel resposta.

No Capitulo 3 faz-se uma breve descricdo dos softwares utilizados nesse
estudo, bem como a caracterizagdo do produto e a descricdo de seu processo de
alvejamento em escala industrial e piloto. E, por ultimo, a descricdo dos
parametros de processos utilizados, a partir dos dados fornecidos pela empresa e

como o modelo proposto sera avaliado e validado.
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No Capitulo 4 serdo apresentados e discutidos os resultados dos
experimentos realizados, bem como o(s) modelo(s) resultante(s).

O Capitulo 5 contém os comentarios finais, com apresentacdo das
conclusdes do trabalho, juntamente com sugestfes para trabalhos futuros.

Finalmente, no capitulo 6 sdo apresentadas as referéncias bibliogréficas
empregadas nesse estudo.
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2.

Fundamentos Conceituais

Inicialmente, serdo apresentadas as informacgdes mais relevantes sobre o
processamento téxtil, como os conceitos referentes ao beneficiamento primario
aplicado ao produto em estudo e informacdes referentes ao setor de limpeza
industrial.

Também sera apresentado um conjunto de técnicas estatisticas denominadas
analise de regressdo linear, onde se procura estabelecer a relagdo entre uma
variavel resposta y e um conjunto de variaveis regressoras (ou independentes), Xi,
X2, ... Xk. Cabe lembrar que, nesse estudo, a varidvel resposta representa uma
caracteristica de qualidade de um processo produtivo e as varidveis independentes
sdo os fatores que afetam o processo quando este esta em operacéo.

Ao final desta revisdo, abordaremos a aplicacdo de MLG, que possui
algumas vantagens em relacdo ao Método dos Minimos Quadrados (MMQ), como
menores Intervalos de Confianca (IC) e obtencdo de linearidade através de uma
funcdo de ligacdo. Nesta secdo serd abordada também a estrutura formal do MLG,
como sao feitos a estimacdo, o teste de significancia dos parametros, a estimativa

do par@metro de disperséao (¢) e como é verificada a adequacgdo do modelo.

2.1
Processamento Téxtil

De acordo com Andrade (2006), o processamento téxtil é composto pelas
etapas de fiacdo, malharia ou tecelagem e beneficiamento. Desta forma, as fibras
ou filamentos, naturais ou sintéticas, constituem 0s insumos basicos que
alimentam a etapa de fiacdo e sdo processados de acordo com o tipo de fibra
empregada, dando origem aos mais variados tipos de fios. Em seguida, estes
abastecem as etapas produtivas subsequentes de malharia ou tecelagem, nas quais
ha a conversdo de fios em malhas ou tecidos planos. Por Gltimo, surge a etapa de
beneficiamento, responsavel pela limpeza, melhoria da aparéncia e da capacidade

de absorcédo de agua, aumento de resisténcia, dentre outros.
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O processamento téxtil descrito acima pode ser melhor entendido atraves da

Figura 1.

INDUSTRIA DE FIBRAS/FILAMENTOS M

I . Fibras/Filamentos Fibras/Filamentos e ‘3
N naturais nio naturais U

S | | I
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Acessorios Linha Lar S

Figura 1 — Processamento téxtil
Fonte: Adaptado de ANDRADE (2006)

A primeira etapa referente a Industria de Fibras/Filamentos mostra que as
fibras/filamentos podem ser de origem natural ou ndo natural e sua obtencdo
respectivamente, esta ligada ao setor agroindustrial e ao setor petroquimico. Para
o0s demais insumos auxiliares, mantém-se relagcdo com a inddstria quimica, como
exemplo, gomas, corantes/pigmentos, resinas, entre outros itens utilizados nos
processos de beneficiamento téxtil, assim como a inddstria metal mecanica,
produtora de bens de capital, para producdo do maquinario especifico a cada etapa
produtiva (ANDRADE, 2006).

Ainda de acordo com o0 autor acima, a segunda etapa referente a Industria
Téxtil é composta por quatro ciclos produtivos principais, porém destacaremos
apenas o beneficiamento téxtil, que serd mais detalhado a seguir, pois é o foco
deste estudo.

A terceira e ultima etapa referente & Inddstria de Confecgdo e Vestuario é
responsavel por transformar as malhas ou tecidos planos em diferentes produtos,
que abastecem o mercado com itens de necessidade comum, tais como: vestuario

em geral, cama, mesa, banho, decoracdo, meias, artigos industriais, dentre outros.
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2.1.1.
Beneficiamento

O beneficiamento téxtil compreende um conjunto de atividades, que cuida
do enobrecimento dos substratos téxteis (tecidos de malha ou planos) e apresenta
trés tipos de atividades com caracteristicas bem definidas, como mostra a Figura
2, que serdo descritas a seguir:

RECEBIMENTO DO
SUBSTRATO TEXTIL

- Tecido plano cru
- Tecido de malha cru

BENEFICIAMENTO
PRIMARIO
-Escovagem, navalhagem,
chamuscagem, desengomagem,
mercerizagdo, cozinhamento {ou

purga), alvejamento, etc.
4 4

BENEFICIAMENTO BENEFICIAMENTO
SECUNDARIO SECUNDARIO
- Tingimento - Estamparia
i
BENEFICIAMENTO
TERCIARIO

- Impregnacio, calandragem, rama,
amaciamento, sanforizagio, etc.

Figura 2 — Beneficiamento téxtil
Fonte: FEAM (2013)

i) Beneficiamento primério:

Os processos de beneficiamento primario compreendem a preparacao
ou o pré-tratamento da fibra, fio ou tecido, adequando-os as etapas subsequentes,
oferecendo hidrofilidade, remocéo das sujidades e um grau de brancura uniforme
e adequado as etapas posteriores de tingimento ou estampagem, eliminando
6leos, ceras, pigmentos e sujeiras provenientes das etapas de fiacéo e tecelagem
(BELTRAME, 2000; SILVA, 2007; HABITZREUTER, 2013).

Dentre alguns processos, pode-se citar: escovagem, navalhagem,
chamuscagem, desengomagem, mercerizacdo, cozinhamento (ou pre-alvejamento
ou purga) e alvejamento (BELTRAME, 2000).
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Nesta dissertacdo serd realizado um processo de alvejamento nos
tecidos da empresa, que consiste na remoc¢do das sujidades agregadas a eles,
durante outras etapas da cadeia téxtil, mediante a remocao e/ou oxidacéo desses
componentes pelo uso de diferentes alvejantes quimicos e produtos auxiliares
(JERONIMO et al., 2005).

De acordo com Immich (2006), os alvejantes quimicos mais utilizados
nos processos de alvejamento sdo: hipoclorito de sddio (NaClO), peroxido de
hidrogénio (H,0O;) e clorito de sodio (NaClO,). Vale ressaltar que a escolha do
alvejante depende do tipo de fibra e do equipamento utilizado.

O alvejante utilizado na empresa é o hipoclorito de sodio. Esse
alvejante €, normalmente, encontrado na forma liquida, apresentando uma
coloracao ligeiramente amarelada e seu custo de processo € considerado baixo.
Choudhury (2006), diversos fatores podem influenciar a utilizagdo desse
alvejante e serdo explicados a seguir:

e pH: caso esse parametro ndo seja controlado existe o risco de dano
ao tecido. Portanto, a faixa de pH ideal para utilizi-lo estd compreendido entre
10a12.

e Tempo e temperatura: o tempo de processo € considerado
demasiadamente lento, tendo em vista que é realizado em temperatura ambiente,
0 que inviabiliza uma operacdo continua rapida. Vale ressaltar que ndo se deve
trabalhar com temperaturas muito elevadas (em torno de 60°C), pois ha risco de
danificar o tecido. No Brasil, essa temperatura ambiente varia de acordo com a
regido do pais, por exemplo, nas regides ao sul do pais as temperaturas chegam
bem préximas a 0°C, enquanto que no nordeste podem chegar a mais de 40°C. Em
sintese, quanto maior for a temperatura menor sera o tempo de processo.

e Cloro residual: concentragdo elevada de cloro residual no efluente
gerado o torna questiondvel do ponto de vista ambiental. Portanto, apds a
realizagdo do processo de alvejamento, deve-se elimin-lo do tecido, j& que sua
presenca em um periodo prolongado pode deteriorar ou amarelar o tecido. O

anticloro mais utilizado é o bissulfito de sodio (NaHSO3).
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ii) Beneficiamento secundario:

Os dois processos de beneficiamento secundario sdo: tingimento e
estampagem, que sdo processos capazes de atribuir cor ao tecido, agregando
valor ao produto (BELTRAME, 2000; IMMICH, 2006).

A diferenca basica nos dois processos € que na tinturaria a atribuicao
de cor ao material é uniforme, por toda a extensdo do mesmo, sendo a agua o
veiculo de transporte entre o corante e a fibra. A caracteristica mais relevante do
tingimento é o elevado grau de fixacdo da cor tanto no substrato novo gquanto
apds uso prolongado, ao se submeter a acdo da luz, lavagem ou transpiracéo
(SPECK, 2005; DAMASCENO, 2008; FEAM, 2013).

Ainda de acordo com 0s autores acima, na estamparia existe uma
variedade de técnicas e tipos de equipamentos que podem ser utilizados. As mais
utilizadas e difundidas sdo a estamparia em cilindro rotativo, onde o meio de
transporte para o substrato téxtil é uma pasta (viscosa) contendo corantes ou
pigmentos e a estamparia digital que utiliza cabecotes de impressdo contendo
corante, que sdo comandados por computadores através da tecnologia CAD

(Computer-Aided Design).

iii) Beneficiamento terciario:

O Dbeneficiamento terciario ou acabamento final confere as
propriedades finais dos produtos téxteis, uma vez que 0s tecidos devem ser
submetidos a uma série de processos que visam conferir aspectos aos mesmos que
atendam aos desejos dos clientes como mais brilho, melhor estabilidade
dimensional e melhor toque e aparéncia, além de caracteristicas especiais, como
resisténcia ao fogo, tratamento antibactericida, repeléncia a dgua, dentre outras,
tornando o material mais nobre que antes da passagem por essa etapa (IMMICH,
2006; FEAM, 2013).

Dentre alguns processos, pode-se citar: calandragem, sanforizacgao,

impregnacéo; flanelagem, amaciamento e impermeabilizacdo (FEAM, 2013).
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2.1.2.
Limpeza Industrial

O reprocessamento de fios ou tecidos no ambiente téxtil € uma técnica
amplamente empregada para a obtencéo de estopas (emaranhado de fios e fibras),
toalhas (tecido plano entrelagado, normalmente, em estrutura tafetd) e panos
industriais (tecido de malha). Esses fios ou tecidos sdo utilizados para a limpeza
industrial, desde a remocao de fluidos (6leos, graxas, agua), particulas solidas
(sobras do artigo confeccionado, pos, residuos) ou qualquer outro componente
indesejavel no ambiente fabril, no maquinario ou nas pecas manufaturadas
(FERREIRA, 2010).

Ainda de acordo com o autor acima, nos anos 80, entretanto, as toalhas
industriais ganhavam forca com um produto diferenciado, que sdo partes de
tecido, personalizadas ou ndo e que séo reutilizaveis, pois podem ser recicladas e
reutilizadas, sofrendo apenas um processo de lavagem para remogéo das sujidades
e contaminantes existentes (alvejamento).

Atualmente, um novo produto comeca a ganhar forca o wipes (ou
ndotecidos), ja que pode ser utilizado com qualquer tipo de fibra com adigdo de
elementos, fazendo um bem mais versatil, customizado, de baixo custo e mais
ecologico, sendo uma alternativa economicamente viavel para este segmento.

Apbs a apresentacdo dos conceitos referentes ao beneficiamento téxtil e as
informacdes referentes ao setor de limpeza industrial. Sera apresentado a seguir o
conjunto de técnicas estatisticas denominadas de analise de regresséo linear.
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2.2.
Regresséao Linear

Segundo Vieira (2004), quando se afirma que a resposta y depende dos
fatores, isto que dizer que existe uma relacdo funcional entre y e Xy, Xz, ... X, COMO

mostra a Equagéo 1.
y = (D(BO, BBy s Bro X1, X2, ...,xk) +e (Eq.1)

Onde: *B,, B,, ..., B, sdo os coeficientes desconhecidos.
*e € 0 erro e representa outras fontes de variabilidade, que ndo foram
contabilizadas em ®. Assim, e acumula efeitos tais como erros de medida e outras
fontes de variabilidade inerentes ao processo, que sdo denominadas de ruidos (ou

fatores incontrolaveis).

De acordo com Vieira (2004) e Pimenta (2006), geralmente, ndo se conhece
essa relacdo funcional e, portanto, se estd interessado em desenvolver uma
equacdo de interpolacdo para a variavel resposta (y) do experimento. Esta é um
modelo empirico do processo estudado e seu ajuste é denominado de analise de

regressdo, como mostra a Equacéo 2.

y:B0+B1x1+B2x2+”.+Bka+e (qu)

Onde: *p = k +1 parametros desconhecidos f,,B,,B,,...,B, sdo os

coeficientes do modelo de regressao linear.

Cabe registrar que o modelo é dito linear porque ¢ uma funcdo linear dos
coeficientes. J& os modelos que sdo mais complexos podem ser representados

através do exemplo mostrado na Equacéo 3 a seguir.

y= BO + lel + BZXZ + BllexZ + Bllxlz + BZZXZZ te (Eq 3)

Se fizermos x3 = x{, x4 = X7, X5 = X1X5, B, = B, B, = B,, € B = P,,: 0

modelo se torna um modelo linear de regressdo como mostra a Equacéo 4.

y= BO + lel + BzxZ + ng3 + B4X4 + BsxS te (Eq4)
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Os polinbmios do primeiro grau nas variaveis de regressdo sdo usados em
experimentos fatoriais em dois niveis, completos (24 ou fracionados (2P), e
polindmios do segundo grau sdo usados em experimentos fatoriais em trés niveis;
completos (3¥) ou os denominados Experimentos Compostos Centrados (Central

Composite Designs).

2.2.1.
Planejamento de Experimentos

Um experimento nada mais € que um teste onde alteracdes intencionais séo
feitas nas varidveis de entrada do processo (ou sistema), de forma que se possa
observar e identificar as razdes para as mudancas ocorridas na(s) sua(s)
variavel(is) resposta(s). Experimentos sdo realizados em praticamente todos 0s
campos de investigacdo, como: industria quimica, farmacéutica, agricola, téxtil,
dentre outras. E, geralmente, tém o propdsito de obter informacGes acerca de um
processo particular (BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 1995: BARROS
NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2007).

Usando o planejamento de experimentos, os pesquisadores conseguem
extrair do sistema em estudo 0 méaximo de informacdes Uteis, fazendo um nimero
minimo de experimentos. Consequentemente, consegue-se melhorar ou
aperfeicoar sistemas, processos e produtos, podendo assim diminuir o namero de
ensaios necessarios, agilizando o processo e reduzindo custos (BONDUELLE,
2000; MONTGOMERY; CALADO, 2003; MONTGOMERY, 2009).

De acordo com Montgomery (2009), o0s processos podem  ser
compreendidos como a combinacdo de métodos, pessoas e outros recursos que
transformam algumas entradas, geralmente, um determinado produto em uma
saida, que pode ter uma ou mais respostas observaveis.

A Figura 3 representa um processo (ou experimento) qualquer, em que as
variaveis Xi, Xy, ..., X representam as variaveis de entrada (fatores controlaveis) e
1, 2, ..., Zq representam os ruidos (fatores incontrolaveis), que séo caracteristicas
experimentais ndo controladas, seja pelo desconhecimento de sua existéncia ou
pelo alto custo para controla-las, ou seja, tais variaveis constituem o erro do
experimento (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).
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E importante evitar que os efeitos produzidos pelos fatores controlaveis,
figuem misturados ou mascarados com os efeitos provocados pelos fatores
incontrolaveis (GALDAMEZ, 2002).

Variaveis de entrada (ou fatores controlaveis)

X1 X2 X
Entrada Saida
— PROCESSO —
Vanavel
resposta (v)
zl 32 Zq

Ruido (ou fatores incontrolaveis)

Figura 3 - Representacdo de um experimento
Fonte: Adaptado de MONTGOMERY e RUNGER (2012)

Observar-se que uma variavel de entrada € considerada controlavel se os
valores que ela assumir, denominados de niveis, for definido antes do inicio dos
experimentos. As varidveis de entrada controlaveis que séo de interesse em serem
investigadas pelo pesquisador, comumente, sdo denominadas de fatores, cuja
variacdo pode ou ndo influenciar a resposta final do processo, seja sozinha ou
interagindo com uma ou mais varidveis do mesmo processo. As combinacdes
possiveis entre o0s niveis dos fatores sdo denominadas de tratamento
(MONTGOMERY, 2009; BORTOLINI, 2012).

E importante ressaltar que nem todos os fatores afetam o desempenho da
mesma forma, isto é, alguns fatores podem apresentar fortes influéncias, enquanto
que outros podem nem ter efeito na variavel resposta (y) e poderéo ser descartados
a posteriori (ANTONY, 2003).

Em sintese, segundo Costa (2008), Gomes (2007) e Pimenta (2006), para
que se possa aplicar a metodologia de experimento em qualquer processo, alguns

requisitos basicos tornam-se necessarios e serdo descritos a seguir:
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1)  Reconhecer e definir o problema do processo gque se deseja estudar;

i) Definir as variaveis que podem afetar este processo;

iii) ldentificar quais destas variaveis podem ser controladas e escolher
quais destas variaveis serdo utilizadas nos experimentos, caso nao seja viavel a
utilizacéo de todas;

iv) Selecionar uma ou mais variaveis de resposta (varidveis de interesse)
do processo que serdo utilizadas para analise dos experimentos;

v) Determinar a faixa de observacdo em que cada uma das variaveis
selecionadas seré analisada;

vi) Escolher o tipo de planejamento de experimentos que sera utilizado e
que melhor se adeque a situacéo;

vii) Executar os experimentos, monitorando-os e controlando-os;

viii) Analisar os resultados, utilizando métodos estatisticos;

ix) Elaborar as conclusdes e recomendagdes.

Entretanto, para que todos esses requisitos sejam atendidos € necessario que
se tenha um bom conhecimento do processo em estudo. Geralmente, este
conhecimento € uma combinacdo entre a experiéncia préatica e a tedrica
(MONTGOMERY, 2009).

De acordo com Bonanni (2005), as potenciais aplicagdes do planejamento
de experimentos nas industrias sao:

i) Reducéo do tempo de projeto e desenvolvimento de produto e processo;

i) Estudo do comportamento de um processo sobre uma ampla variedade
de condicgdes operacionais;

iii) Entender o processo em estudo e assim melhorar seu desempenho;

iv) Aumentar a produtividade do processo reduzindo retrabalho, perdas,
etc;

v) Melhorar o rendimento e estabilidade de um processo industrial em
andamento;

vi) Fazer produtos insensiveis a variagdes ambientais, tais como umidade
relativa, vibracéo, temperatura, dentre outras;

vii) Estudar a relacdo entre as varidveis independentes do processo

(fatores controlaveis) e sua variavel-resposta.
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2.2.1.1.
Selecéo do Planejamento

Contudo, como em todo experimento, além da necessidade de seguir um
roteiro de execucdo e diagnéstico, existem principios basicos que regem sua
elaboracdo, implementacédo e andlise. Segundo Montgomery (2009), os principios
basicos de um bom planejamento experimental sdo:

i) Replicacdo: é o processo de repeticdo do experimento basico, 0 que
permite ao pesquisador obter estimativas de como o erro experimental afeta os
resultados dos ensaios e se esses resultados sdo estatisticamente diferentes. Outro
ponto importante é que se a média da amostra é utilizada para estimar o efeito de
um fator no experimento, a replicacdo também permite obter uma estimativa mais
precisa desse efeito. No entanto, quanto mais réplicas, maior ¢ o custo do
experimento.

i) Aleatorizagdo: tanto a alocacdo do material quanto a ordem na qual
sdo realizadas as corridas individuais do experimento sdo determinadas
aleatoriamente, o que faz com que as variaveis estudadas e 0s erros
experimentais apresentem carater aleatorio. Contudo, em alguns casos, por
restricdes de custo na experimentagdo e pela existéncia de fatores cuja mudanca

dos niveis é limitada ou dificil nem sempre isso é possivel.

2.2.1.2.
Planejamento Fatorial Com Ponto Central

Quando se deseja estudar dois ou mais fatores de interesse em um
experimento, um planejamento fatorial deve ser utilizado. Seu intuito é permitir
uma combinacdo de todas as variaveis em todos os niveis, obtendo-se assim uma
analise de uma variavel, sujeita a todas as combinacdes das demais. Também €
Unica maneira possivel de prever interacdo entre os fatores (MONTGOMERY;
RUNGER, 2012).

O usual é realizar um planejamento com dois niveis, no maximo trés, ja que
0 uso de mais varidveis aumentaria de forma significativa o0 nimero de pontos
experimentais, fato esse que se quer evitar quando se propde um planejamento
(MONTGOMERY; CALADO, 2003).
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Pode-se ainda incluir pontos centrais aos experimentos fatoriais com o
intuito de viabilizar o célculo do erro experimental e oferecer uma protecdo contra
a curvatura e, consequentemente, permitindo uma estimativa independente do erro
e a verificacdo de falta de ajuste para o modelo escolhido, com o menor nimero
de ensaios. Outra razdo importante para adicionar réplicas ao centro do
planejamento é que eles ndo repercutem nas estimativas usuais dos efeitos em um
planejamento 2 (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).

Barros Neto, Scarminio e Bruns (2007) ressaltam que duas repeticdes para o
ponto central seriam suficientes para o célculo do erro experimental e que a
escolha de trés ou mais repeticdes tem como intuito obter uma estimativa mais

precisa do erro.

2.2.2.
Modelo Linear Classico

Segundo Vieira (2004), o modelo linear classico (Y = p+¢), como o
Método dos Minimos Quadrados (MMQ), tem sido a técnica estatistica mais
amplamente difundida para estabelecer a relacdo entre as variaveis independentes
de um experimento. A sua simplicidade, seu apelo intuitivo e suas propriedades
explicam a difusé@o de seu uso e seréo citadas e detalhadas a seguir.

i) A resposta tem distribuicAo Normal: se a varidvel resposta é Normal, a

distribuicédo de probabilidade dos estimadores de Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO) pode ser facilmente derivada, porque uma das propriedades dessa
distribuicdo € que qualquer funcdo linear de varidveis com distribuicdo Normal
também é normalmente distribuida. Por conseguinte, se 0s u; estiverem
normalmente distribuidos, 8, e 3, também o estardo, o que facilita a tarefa de
testar as hipoteses (GUJARATI; PORTER, 2011). Segundo Levine (2011), para
verificar esta premissa pode se utilizar o gréfico de probabilidade Normal com
envelope.

i) A varidncia da resposta € constante (homocedasticidade): para

verificar se a variancia da variavel resposta € constante ou néo, isto é, para
verificar o pressuposto de homocedasticidade do modelo tem-se o grafico dos
residuos versus os valores ajustados (valores previstos) ou o grafico dos residuos
versus os fatores (variaveis explicativas) (GUJARATI; PORTER, 2011).
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iii) Os efeitos dos fatores sobre a varidvel resposta se combinam
aditivamente: quando uma ou mais dessas premissas sdo violadas, a
confiabilidade de todos os testes paramétricos, tais como a ANOVA, a
comparacdo de meédias e a analise de regressao ficam comprometidas, uma vez
que ocorrem alteracOes na probabilidade de ocorréncia do erro tipo | (rejeicéo
da Hy quando ela é verdadeira) e tipo 1l (néo rejeicdo da Hy quando ela é falsa),
0 que pode levar a falsas conclusGes a respeito dos efeitos de tratamento
(STEEL; TORRIE; DICKEY, 1997; STORCK et al., 2000; MARTIN; STORCK,
2008).

Essas condicdes sdo encontradas na maioria das aplicacGes industriais,
porém nem sempre isso ocorre. Quando a variavel reposta apresentada é uma
proporcdo (ou fragdo) de algum evento de interesse, nem sempre se recomenda a
utilizacdo de um modelo de regressdo linear classico, pois este requer suposicdo
de normalidade e homocedasticidade, o que nem sempre ocorre em dados na
forma de proporcéo. Uma alternativa viavel é alterar a escala da variavel resposta,
transformando-a e aplicando o MMQ aos dados transformados, o que muitas
vezes pode ser satisfatorio. Entretanto, nem sempre se consegue estimativas dos
parametros confidveis e para estes casos utilizam-se os MLGs (COX, 1996;
BELLO, 2010).

2.2.3.
Anédlise dos Residuos

A investigacdo dos residuos (e; =y —¥;) € uma etapa obrigatéria de
qualquer andlise de regressdo. Se o modelo é adequado, os residuos devem se
apresentar de forma aleatdria, isto é, eles ndo devem conter nenhum padrao
evidente. Desta forma, a verificacdo do modelo pode ser realizada pela anélise de
graficos dos residuos (VIEIRA, 2004).

A importancia de elaborar e analisar graficos como parte da anélise
estatistica deve ser destacada, pois fornece um resumo simples para entender um
problema complexo. Embora este método seja poderoso e sugestivo, ele é de
natureza subjetiva (ou qualitativa), mas podem ser apoiados por diversos testes
guantitativos que completam a abordagem puramente qualitativa (GUJARATI,
PORTER, 2011 apud WEISBERG, 1980).
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2.2.4.
Adequacdo do Modelo Classico

Segundo Montgomery e Runger (2012), o MMQ, tradicionalmente
denominado de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), é o método classico de
estimacdo dos parametros dos modelos lineares. Suponha que foram realizadas n
observagdes da variavel resposta, yi, Yo, ..., Yn, €M conjunto com cada observagdo
de y tem-se uma observacao ou nivel, de cada varidvel de regressao como mostra
a Equacéo 5.

Vi =By +Byxin +Bxpp -+ PBxpe+e, i=12,..,n (Eq.5)

Assume-se que os diversos valores do termo do erro, e;, sejam variaveis
aleatdrias ndo correlacionadas, com média zero e variancia constante o2, isto é:
0, i#]j
Ee-=0eEe-e-={ ..
( 1) ( 1 ]) (52, 1:]
A Equagéo 5 pode ser reescrita na forma matricial como mostra a Equagéo

y=XB+e (Eq.6)

O modelo de regressao ajustado é dado pela Equacéo 7.

Xp (Eq.7)

y

Na forma escalar, 0 modelo é descrito pela Equacéo 8.

91 = Bo + Prxi + Paxiz + -+ Brxin (Eq.8)

O estimador de minimos quadrados de B é um estimador linear ndo
enviesado e de variancia minima, o que lhe confere o titulo de melhor estimador
linear ndo enviesado. Portanto, E(B) = B (MYERS et al., 2002).

A estimativa da variancia o2 do erro e é dada pela Equagao 9.

SQg
A2 _ Eq.9
o =T, (Eq.9)

Onde: *SQk é a soma dos quadrados dos residuos: SQg = X1, (v; — 9,2
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A diferenca entre a observacéo y; e o valor ajustado y constitui o residuo da
regressao, e; = y; —y (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).

Existem alguns testes Uteis para verificar quais os parametros significativos
do modelo, um deles consiste em verificar se os erros e; tém distribuicdo Normal
e sdo independentes com média zero e variancia constante. Por consequéncia, as
observacdes y; tém distribuicdo Normal e sdo independentes com média igual a
Bo + i< Bjx;; € variancia igual a o (VIEIRA, 2004).

A validade do modelo utilizado € constatada por meio da Analise de
Variancia (ANOVA), isto €, através dela é possivel aceitar ou rejeitar,
estatisticamente, as hipdteses investigadas do experimento. O objetivo dessa
técnica e analisar a variagdo media dos resultados dos testes e demonstrar quais
sdo os fatores que realmente produzem efeitos principais e de interacdo
significativos na variavel resposta (CUNHA, 2005).

Os parametros que possuem FcaLcuLapa maior que a estatistica Fcritico Sao
os fatores que exercem influéncia sobre o valor da média dos resultados. Esses
dados podem ser avaliados, diretamente, pela analise do p-valor que corresponde a
area sob qual a estatistica F é limite da razdo FcaLcuLapa. Tendo em méaos o p-
valor, ndo se faz necessario recorrer a uma tabela de valores criticos da
distribuicdo F, isto é, se o p-valor for menor que o nivel de significancia
escolhido, existe influéncia significativa desse fator sobre o processo (CUNHA,
2005; HINES et al., 2006).

Uma forma de avaliar o ajuste do modelo proposto aos dados é através do
coeficiente de determinacdo (R?) que visa determinar a parcela da variabilidade
amostral que foi, de fato, explicada pela reta de regressdo. O R? varia entre 0 e 1
(ou 0% e 100%). Esta medida é problematica uma vez que ela sempre aumentara
quando uma variavel for adicionada ao modelo. Por este motivo, opta-se
normalmente por utilizar o coeficiente ajustado que desconta o efeito de um
elevado numero de variaveis explicativas (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).

Ainda de acordo com os autores acima, a estatistica joustado penaliza

essencialmente o pesquisador pela adicio de termos ao modelo. E uma maneira
facil de resguardar contra o ajuste em excesso, ou seja, a inclusdo de regressores

que ndo sdo realmente Uteis.
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Quando o numero de parametros do modelo for maior que 1, o Rﬁjustado é
menor que o R%, o que implica que, a medida que o ndmero de variaveis
explicativas aumenta, o Rﬁjustado aumenta menos que o R2. Vale ressaltar também
que o Rﬁjustado pode ser negativo, enquanto o R% s6 pode ser necessariamente nao

negativo (GUJARATI; PORTER, 2011).

Seja como for, o certo é que quanto mais proximo a 1 (independente do
sinal) maior é o grau de dependéncia estatistica linear entre as variaveis, isto €, 0
modelo é preditivo e pode ser usado para descrever significativamente os dados
experimentais. E o oposto, quanto mais proximo de zero, menor ¢é a forca dessa
relacdo (BIAZUS et al., 2005; BARROS NETO, SCARMINIO; BRUNS, 2007,
FIGUEIREDO FILHO; SILVA JUNIOR, 2009).

2.2.4.1
Verificagcdo de Normalidade

Um procedimento Util para verificacdo da consideragdo de normalidade é o
grafico de probabilidade normal dos residuos, que € baseado no fato de que os
efeitos principais (interacdo) sdo despreziveis e se distribuem segundo uma
Normal Padrdo, com média zero e variancia constante o2, isto é, esses efeitos
tendem a se concentrar ao longo de uma reta Normal no grafico. Caso os pontos
desviem-se de algum modo dessa linha imaginaria, existem indicios para acreditar
que esses dados obtidos ndo estdo distribuidos de maneira Normal e, portanto,
devem ser analisados com mais cuidado pelo pesquisador (LEVINE, 2011).

Para construir esse grafico é necessario ordenar os residuos em ordem
crescente. Com os residuos ordenados eles sdo plotados versus a frequéncia
cumulativa (j — 0,5)/n (VIEIRA, 2004).

O software ARC constroi este grafico de outra maneira, isto €, ele constréi o
gréfico de probabilidade normal com envelope. Atkinson (1985) afirma que, além
do caréater subjetivo das analises nestes dois tipos de graficos ha o problema de
super-normalidade. Portanto, o fato dos pontos estarem alinhados em torno de
uma linha reta ndo significa necessariamente em normalidade da distribuicdo do
erro. A construcdo de envelopes tenta superar estes dois problemas relatados
acima (VIEIRA, 2004).
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Atkinson (1985) afirma que o intuito do gréfico de probabilidade normal
com envelope ndo é prover uma regido de aceitacdo ou rejeicdo como em um teste
formal, mas prover uma orientacdo sobre a forma ou linha que pode ser esperada
deste grafico. Mais do que o nimero de pontos fora do envelope, é importante o
afastamento dos pontos em relacdo ao envelope, com especial atencdo para 0s
residuos com valores mais elevados.

Segundo Vieira (2004), o desvio-padrdo dos residuos ndo é constante e é
diferente para os diversos valores da variavel de resposta y, sendo maior para
respostas mais proximas da média desta varidvel. Os residuos studentizados levam

isto em consideracéo e séo definidos pela Equacéo 10.

€
,/62(1 — hy;)

Onde: *&° é igual a média quadratica do erro (MQg).

r; = (Eq.10)

*h;; é 0 i-ésimo elemento da diagonal da matriz H (é a matriz chapéu,

isto €, é a matriz de projecdo dos valores ajustados sobre os valores observados).

2.2.4.2.
Verificagdo de Independéncia

A suposicao de independéncia dos residuos E(e) = 0 é verificada atravées do
grafico dos residuos studentizado versus o valor ajustado (ou previsto). Se o
grafico apresenta algum padrdo evidente e a linha resultante do amortecimento
(lowess) ndo é aproximadamente horizontal e proxima da reta horizontal de
ordenada zero, tém-se indicios de que alguma variavel que ndo foi levada em
consideracdo no modelo influenciou os resultados do experimento (BELLO,
2010).

A linha de amortecimento lowess (locally weighted scaterplot smoother), ou
linha amortecida, no grafico de dispersdo, localmente ponderada, é uma técnica
estatistica ndo parametrica, indicada para visualizar tendéncias nos dados no
grafico (VIEIRA, 2004).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212301/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212301/CA

Modelagem em Experimentos Fatoriais Replicados para Melhoria de Processos Industriais Téxteis
36

Uma grande vantagem dessa estatistica € que ela se baseia nos residuos
estimados, que sdo calculados na analise de regressdo. Porém esse teste possui
uma grande desvantagem se cair na zona de indecisao, ndo se pode concluir se ha
ou ndo autocorrelacdo de primeira ordem (GUJARATI; PORTER, 2011).

2.2.4.3.
Verificacdo de Variancia Constante

A suposicdo de variancia constante o2 é verificada através do gréafico do
valor absoluto dos residuos studentizado versus os valores ajustados. Se a linha
resultante do amortecimento (lowess) ndo indicar crescimentos da variancia com o

aumento da média esse pressuposto ndo é violado (BELLO, 2010).

2.2.4.4.
Verificacdo de Observacdes Atipicas (Outliers)

Uma observacdo atipica € aquela que ndo combina como modelo obtido.
Essas observacOes atipicas podem dever-se a erros de medicdo da varidvel
resposta, ou de transposicdo dos dados, ou de conducdo dos experimentos.
Entretanto, elas s6 devem ser descartadas caso se confirme erro de medida ou
transcricdo; a resposta obtida pode ndo ser fruto de um erro, mas um valor real e,
caso trate-se de um extremo da resposta, pode mesmo, dependendo do objetivo,
corresponder a um bom (sendo ao melhor) ponto de operacdo do processo
produtivo. Ademais, elas podem ser fruto de um modelo inadequado. Uma
observacao pode ser atipica em um modelo e ndo a ser em outro (VIEIRA, 2004).

Ainda de acordo com o autor acima, o residuo studentizado (rj) €
frequentemente considerado para um diagndstico de observacOes atipicas. Vale
lembrar que, para calcular os residuos studentizados de cada dado experimental,
utiliza-se a média dos quadrados do erro (MQg) como estimativa da variancia
(6%). A MQE foi gerada internamente e obtida a partir do ajuste do modelo as n
observacdes. Portanto, o residuo studentizado representa uma escala interna dos

residuos.
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Outro procedimento € considerar a exclusdo da i-ésima observacdo e
verificar qual é o efeito na estimativa da resposta i. Em particular, verificar se o
valor observado y; concorda com o valor ajustado J;), obtido quando a i-ésima
observacao € excluida da regressdo, ou seja, faz-se a regressdo com a i-ésima
observacdo removida. Entdo, a estimativa de 62 passa a ser S(Zl-), como mostra a
Equacéo 11.

- M - 2 1 - hii

Onde: *S(Zi) é utilizada no lugar da MQg para gerar uma escala externa dos

residuos studentizados como mostra a Equacéo 12.

e.
tf=————,  i=12,..,n (Eq.12)

S¢y (1 —hy)

Myers et al. (2002) afirmam que o residuo t; usualmente é denominado R-
Student, enquanto Atkinson (1985) denomina-o residuo de supressdo (deletion
residual), e Cook e Weisberg (1999): outlier-t. O software ARC utiliza destes
gréficos citados acima o ultimo.

Caso observe-se valores entre o intervalo (-3,5; 3,5), ndo ha indicacdo de
observacgdes atipicas. Caso alguma observacdo fosse observada fora deste
intervalo, procederiamos ao teste com a distribuicdo t (VIEIRA, 2004).

Atkinson (1985) sugere utilizar para os residuos outlier-t um grafico de
probabilidade normal com envelope. Caso ndo se observe pontos muito fora do

alinhamento ndo se tem indicios de observacdes atipicas.
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2.2.4.5.
Verificagdo de Observagdes Influentes

Ocasionalmente algumas observaces exercem grande influéncia na
determinacdo dos coeficientes de regressdo do modelo. Tais observacdes séo
denominadas observacdes influentes (VIEIRA, 2004).

Segundo Atkinson (1985), Biasoli (2005), Crusco et al. (2005) pode-se
utilizar a distancia de Cook para verificar a existéncia ou ndo de observacdes
influentes no ajustamento do modelo. Esta distancia avalia a influéncia do i-ésimo
caso sobre os demais, analisando-se a diferenca entre 0s outros casos.

A estatistica calculada para distancia de Cook, utilizando-se a regresséo
linear classica é mostrada na Equacéo 13.

D, = L (Eq.13)

p(1 —hy;)?

A distancia de Cook prové uma ordenacdo das observagdes em termos da
sua influéncia sobre o vetor das estimativas dos coeficientes. A intencdo ndo é
aplicar um teste formal, e sim fornecer uma ajuda para detectar as observagdes
influentes. Cook e Weisberg (1999) afirmam que é conveniente analisar casos em
que Di > 0,5 e é sempre importante analisar casos em que Di > 1. Esta analise
consiste em verificar se a observagdo é realmente influente ou se é consequéncia
de um modelo inadequado. Se 0 modelo for inadequado, deve-se construir outro

modelo.

2.2.5.
Sobredisperséo e subdisperséao

Recentemente, com a modernizacdo dos conceitos de qualidade, a variancia
minima passou a ser sindbnimo de qualidade e tornou-se alvo de interesse de
diversos pesquisadores, como Myers et al. (2002), Vieira (2004), Mattos (2004) e
Paula (2010).

Passou-se a utilizar métodos de identificacdo dos fatores que afetam a
variancia da variavel resposta, isto é, fatores que afetam a variabilidade das
observagdes em decorréncia da influéncia de fatores incontrolaveis (ruidos) no
processo produtivo. Os efeitos produzidos por esses fatores sdo denominados
efeitos na dispersao (dispersion effects) (VIEIRA, 2004; MATTQOS, 2004).
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Ja os efeitos que afetam diretamente a média da variavel resposta sdo
denominados de efeitos de posicao (location effects) (NAIR; PREGIBON, 1988).

A distribuicdo de Poisson assume, teoricamente, que a média e a variancia
sdo iguais, mas em situacgdes reais nem sempre se verifica essa condi¢cdo. No caso
de dados na forma de proporcOes (distribuicdo Binomial), e de contagens,
frequentemente, verifica-se uma sobredispersdo dos dados (ADEWALE; XU,
2009). Isto é, a variancia marginal de um atributo excede a teorica esperada pelo
modelo para a distribuicdo escolhida (HINDE; DEMETRIO, 1998; SANTORO;
BARBOSA; HOLANDA, 2003; GONCALVES, 2012).

Ja quando a variancia marginal de um atributo é inferior a tedrica esperada
para a distribuicdo escolhida, ocorre uma subdispersdo dos dados. Caso ocorra
uma sobredispersdo ou uma subdispersdo dos dados é necessario alterar a
variancia, introduzindo um parametro de escala, denominado de parametro de
dispersdo (¢), que incorpora essa variabilidade extra, permitindo a inferéncia do
modelo proposto (MYERS, et al., 2002; SOUZA, 2013).

Segundo McCullagh, Nelder (1989), Hinde, Demétrio (2007) e Hilbe (2008)
a sobredispersdo ou subdispersdo pode verificar-se por diversas razdes. As mais
comuns sao:

1) Agrupamentos (ou clusters) ndo identificados;

i) Modelo inadequado ou com variaveis importantes ndo incluidas;

iii) Pontos atipicos (outliers);

iv) Variabilidade dos dados experimentais, isto ocorre quando os dados
analisados provém de uma populacdo heterogénea. Tais como contagens de
eventos para setores censitarios, que tendem a ter populacGes que socialmente,

economicamente e demograficamente séo heterogéneos.

Os efeitos de dispersdo sdo detectados mais facilmente em experimentos
com muitas replicacbes, onde em cada condicdo experimental podem ser
encontradas as médias assim como as variancias amostrais. Nestes casos, a
identificacdo dos efeitos de posi¢do (location effects) pode ser feita através de
técnicas estatisticas formais, como o teste t de Student ou o teste F da ANOVA.
Em experimentos ndo replicados ou com poucas replicagdes € comum a utilizacéo

de métodos graficos, pois ndo existe uma estimativa confiavel da variancia do erro


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212301/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212301/CA

Modelagem em Experimentos Fatoriais Replicados para Melhoria de Processos Industriais Téxteis
40

experimental, que € essencial para a aplicacdo de um teste estatistico (MATTOS;
BARBETTA; SAMOHYL, 2002).

Montgomery (2009) descreve um método grafico bastante simples para
identificar os efeitos na dispersdo, através da analise do grafico dos residuos
versus os fatores. Este método é Gtil para uma primeira inspecdo do efeito de um
fator sobre a dispersdo. A andlise é feita observando se hd mudangas no
espalhamento dos residuos quando o nivel do fator € mudado. Quando a mudanca
é visivel, isto € indicio de que a variabilidade é sensivel ao fator em questao.

De acordo com Vieira e Epprecht (2009), em alguns casos, essa analise
grafica pode fornecer indica¢bes conclusivas, ou seja, pode fornecer alguma
evidéncia dos fatores que afetam a dispersdo. Porém vale ressaltar que como essa
analise é subjetiva e ndo é considerado um teste formalmente, em muitos casos,
ndo encontraremos indicag¢des conclusivas.

N&o levar em conta a existéncia de sobredispersdo ou subdisperséo na
analise dos dados pode levar a estimacdo incorreta dos erros padrdo das
estimativas e, consequentemente, uma avaliacdo incorreta da significancia
individual dos parametros da regressao, isto é, pode-se acreditar que uma variavel
preditora possa ser significativa, quando na realidade ndo é (HILBE, 2008).

Ajustes razoaveis podem ser feitos com o intuito de corrigir esses erros. Em
regressao logistica, em que o tamanho da amostra em cada grupo € razoavelmente
grande, pode-se estimar o parametro de escala pelo desvio significativo, que €
anadloga ao Erro Médio Quadrado (EMQ) em regressdo linear simples. Outra
estimativa que é tdo intuitiva é a estatistica de Pearson (MYERS et al., 2002) que

é mostrada na Equacao 14.
m 2

1 Z l (i — 9:)? X (Eq.14)

n—p&ny(nft(1-#))| n-p
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2.3.
Modelos Lineares Generalizados

A selecdo de modelos é uma parte importante de toda pesquisa em
modelagem estatistica e envolve a procura de um modelo que seja 0 mais simples
possivel e que descreva bem o processo estudado que surgem em diversas areas
do conhecimento como: agricultura, demografia, ecologia, economia, engenharia,
geologia, medicina, ciéncia politica, sociologia e zootecnia, dentre outras
(CORDEIRO, DEMETRIO, 2013).

Os Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear Models - GLM)
foram introduzidos pela primeira vez por Nelder e Wedderburn (1972). Conforme
Davis (2002), Sant’anna, Caten (2010), Pinto, Ferreira (2012), Cordeiro e
Demétrio (2013), estes modelos se baseiam em distribuicdes de probabilidade,
com um parametro de localizacdo desconhecido, admitindo que a mesma pertenca
a familia exponencial. Esta familia contempla as distribui¢des de probabilidade:
Normal, Normal Inversa, Binomial, Multinomial Poisson, Gama, Exponencial e
Binomial Negativa.

A técnica de MLG permite a generalizacdo ou a flexibilizacdo dos modelos
lineares classicos de variaveis continuas, de forma que toda a estrutura para a
estimacdo e predicdo em modelos lineares classicos, possa ser estendido para o0s
modelos ndo lineares. Vale lembrar que os modelos lineares classicos sdo, na
verdade, casos especiais de MLG (NELDER; WEDDERBURN, 1972).

Essa técnica também apresenta opcdes para a distribuicdo da variavel
dependente, permitindo que dados provenientes de uma distribuicdo de
probabilidade Binomial, por exemplo, possam ser modelados usando a
distribuicdo original dos dados, sem a necessidade de realizar transformac@es nos
mesmos (MYERS et al., 2002).

Através de uma Unica transformacdo nem sempre se consegue atingir a
normalidade, a equalizacdo da variancia e a aditividade dos efeitos. Por
conseguinte, para estes casos devem-se considerar os MLGs. Eles apresentam
algumas vantagens em relacdo as transformacdes das variaveis respostas, como
um melhor desempenho na estimativa da mesma, propiciando intervalos de
confianca menores e obtencdo de linearidade através de uma funcdo de ligagdo
entre a média da varidvel resposta e o polinbmio linear das variaveis

independentes, sugerindo um modelo com mais eficiéncia na predicao e estimacao
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dos parametros (LEWIS; MONTGOMERY; MYERS, 2001a e 2001b; BIASOLI,
2005).

Os autores acima concluiram que os MLG devem ser preferidos a
transformacdo da varidvel resposta, uma vez que em todos 0s casos 0s MLG
apresentaram uma estimativa da resposta mais confiavel. Biasoli (2005) ressalta
ainda que apesar de suas inimeras vantagens sua modelagem é mais complexa,
uma vez que além de identificar a distribuicdo de probabilidade dos dados é

necessario também determinar a funcédo de ligacdo mais adequada.

2.3.1.
Estrutura do MLG

Conforme Lee e Nelder (1998) ver, também, Sant’anna, Caten (2010) e
Cordeiro e Demétrio (2013), esta classe de modelos é definida ainda por um
conjunto de fatores que descreve a estrutura linear do modelo e uma fungéo de
ligacdo entre a média da variavel dependente e a estrutura linear. Isto é, os MLG
apresentam uma estrutura com trés componentes:

i) Componente aleatdria: identifica a distribuicdo de probabilidade da

variavel resposta (y) pertencente a familia exponencial, que engloba as
distribuicdes Normal, Gama e Normal Inversa para dados continuos, Binomial
para proporc¢des, Multinomial, Poisson e Binomial Negativa para contagens. E
estabelecida assim que as variaveis sdo definidas, sejam elas continuas ou
discretas, exigindo-se apenas o ajuste de distribuicbes diferentes. A partir de um
mesmo experimento pode-se obter medidas de diferentes tipos, como por exemplo,
dados de altura de plantas, nimero de lesbes por planta e proporcdo de plantas
doentes, dentre outras;

i) Componente sisteméatica: as variaveis independentes (X1, Xz, ..., Xk)

entram na forma de um modelo linear (n), constituindo a parte sistemética do
modelo. E estabelecida durante o planejamento de experimento (de suma
importancia para a obtengdo de conclusGes confiaveis), resultando em modelos
de regressdo (simples, multipla, ndo linear, etc.), de Analise de Variancia

(ANOVA) e de analise de covariancia;
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i) Funcdo de ligacdo: descreve a relagdo funcional entre a componente

sistemética e o valor esperado da componente aleatdria, isto é, faz-se a conexao
entre a média das observacdes e a parte sistematica. De acordo com Asevedo
(2011), a funcéo de ligacéo transforma wi, a média de y;, e ndo a resposta, o que é
uma grande vantagem ja que possibilita analise direta das estimativas do modelo,
evitando a necessidade de utilizar a transformacéo inversa (que em muitos casos

sao bastante complicadas) nos valores estimados.

Exemplificando, o que foi descrito acima, considere um experimento com n

respostas independentes y; como mostra a Tabela 1 (BELLO, 2010).

Tabela 1 - Dados para o MLG

X1 X2 e [ Xk 1Y

X11 | X12 | o | X1k | Y1
Xo1 | X22 | - | X2k | Y2
nl Xn2 | -« | Xnk Yn

Tem-se:

1. Sejamy,,y,, ..., ¥, @S variaveis respostas com meédias iy, U, ..., ip-

2. A distribuicdo de probabilidade de y; € um dos membros da familia
Exponencial.

3. A porgdo sistematica do modelo é composta pelas variaveis de
regressao xq, Xo, ..., X

4. O modelo é construido com um preditor linear: n = By + B1x; +
B,x, + +- + Brxy. Cabe registrar que uma variavel x; pode representar um termo
de um grau mais elevado, como exemplo, x2.

5. A funcéo de ligagdo g(u;) faz a ligacdo entre a média y; e o preditor
linear. Ela define a forma com que os efeitos sistematicos de x;, x5, ..., X, S80
transmitidos para a média, como é mostrado a seguir: n; = g(u;) = (Bo +
Bixi1 + Baxiz + -+ Brxix). Existem ainda outras funcBes de ligacdo ndo

lineares, por exemplo, g(u;) = log(u;), que podem ser utilizadas.
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E importante ressaltar que a funcdo de ligacdo transforma y;, a média
de y;, e ndo a variavel resposta.

A funcéo de ligacdo é denominada candnica quando n; = 6;. Segundo
Myers e Montgomery (2002) a utilizacdo da funcdo de ligacdo candnica possuli
algumas propriedades atraentes, mas vale ressaltar que isso ndo significa que ela
deva ser utilizada sempre e nem que ela proporcione em qualidade de ajuste do
modelo. A sua escolha é conveniente porque ndo s6 simplifica as estimativas de
maxima verossimilhanca dos parametros do modelo, mas, também, o célculo do
Intervalo de Confianca (IC) para a média da resposta.

A Tabela 2 mostra as funcbes de ligagdes canodnicas para algumas

distribuictes de probabilidade.

Tabela 2 - Func¢des de ligagdo candnica para distribuicbes de probabilidade

DISTRIBUICAO DE LIGACAO NOME DA

PROBABILIDADE CANONICA LIGAGCAO
Normal N = Wi Identidade
Binomial n; = ln(1 f ﬂ) Logistica
Poisson n; = In(y;) Logaritmica
Exponencial ou Gama 1 Reciproca

ni = E

Normal Inversa n; = % Reciproca ao Quadrado

FONTE: Adaptado de MYERS et al. (2002) e MCCULLAGH e NELDER (1989)

6. Para os membros da familia exponencial, a variancia da resposta tem a
seguinte expressdo: V(y;) = &V(y;), onde V(y;) é a parte da variancia da
resposta y que depende da média e ¢ € o parametro de dispersdo que nao depende
da média e € constante. Vale ressaltar que a relacdo da funcédo de variancia V(u;)

com a média pode ser representada por uma funcdo de poténcia, isto €, V(y;) =

ui.
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Como o modelo de variancia é em funcdo da média, uma das causas da
sobredispersdo ou subdispersdo de y é a definicdo incorreta da funcdo de média,
devido a falta de covaridveis ou a presenca de uma relacdo ndo linear e/ou
omissdo de efeitos de interacdo entre algumas das covariaveis. A sobredispersao
ou subdispersdo também pode surgir como consequéncia de imprecisdes de dados
ou a escolha de um modelo de probabilidade inadequado, como selecionar o
modelo de Poisson, quando a distribuicdo binomial negativa seria melhor captar a
variacdo (HAINING; LAW; GRIFFITH, 2008).

2.3.2.
Regresséao Logistica

Segundo Cox (1996), nos casos em que a componente observacional é a
propor¢do (ou fracdo) de itens ndo conformes, a modelagem pelo método
regressdo linear classico, nem sempre é recomendada, uma vez que este modelo
requer a suposicdo de que as propor¢des sigam uma distribuicdo Normal, o que
para Kieschnick & McCullogh (2003) ¢ um modelo falho, pois possibilita a
previsdo de valores fora do limite do intervalo [0,1]. Uma alternativa viavel para a
modelagem da proporgéo de itens ndo conformes séo os MLG.

Na pratica, quando o caso relatado acima ocorre existe uma evidéncia
empirica consideravel, que indica que a forma da funcdo da resposta deve ser ndo

linear e monotonicamente crescente (ou decrescente) como mostra a Figura 4(a) e

(b) (MONTGOMERY; RUNGER, 2012).
< —10+0,1x, il o(10-01x,)
m(x;) 2159(,% /, \ m(x:) = oy

4 @ \

08
10

m(x;)
06
m(x;)
06

04
04

02
02

60 80 100 120 140 60 80 100 120 140
X X

(a) (b)

Figura 4 - Exemplo da funcdo de resposta Logistica: (a) monotonicamente

0.0

crescente e (b) monotonicamente decrescente
Fonte: ESTATCAMP (2011)
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23.2.1
Modelo Logit

De acordo com McCullagh e Nelder (1989), a estrutura probabilistica da
variavel resposta (Y;) relatada acima é representada pela distribuicdo Binomial a

sequir:

ind
Y:|X; = xim~epBinomial(mini,mini(l — )

De acordo com Demétrio (2002), Myer et al. (2002), Barreto et al. (2012),
esta fungdo monotonicamente crescente ou decrescente denomina-se funcéo de

resposta Logit e € dada pela Equacéo 15.

eB0+B1x1+'”+ann

E(Y) =n(x) =

1 _.|_ eB0+B1x1+"'+ann (Eq. 15)

Onde: *m(x;) é a probabilidade estimada;
*x;'s sd0 as varidveis independentes (ou explicativas);

*B,'s sdo os coeficientes estimados pela regressao Logit.

A Equacéo 15 pode ser escrita, equivalentemente, pela Equacéo 16.

1

7T(Xi) = E(Y) = 1+ e[_(B0+le1+...+ann)]

(Eq.16)

Conforme Myer et al. (2002), Montgomery, Runger (2012) e Agresti (2012)

o preditor linear para a funcéo de ligacdo candnica Logit € dada pela Equacéo 17.

ePotB1x1 ++Bnxn

n; = g(T[(Xi)) — ln( m(x;) ) —In T2 oPotBix1 T+ BnEn

1-7(x;) ePotBix1++Bnxn
1+ePotP1X1++Bnxn

M =By +PByxs + -+ Brxy (Eq.17)

Onde: *g(m(x;)) €é a fungdo de ligago;

% TXp)

P é denominada de razdo de chances (odds ratio), isto é, é a
- i

razdo entre probabilidade de sucessos m(x;) face a probabilidade de insucesso
1 — n(x;).
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Note que o logaritmo natural da razdo de chances ¢ uma funcdo linear da
variavel regressora. Por conseguinte, se exponenciarmos ambos os lados da
funcdo Logit, a razdo de chances serd& uma funcdo exponencial de X
(VITTINGHOFF et al., 2012).

Quando assumi-se a presenca de algum tipo de variabilidade no parametro
m; a distribuicdo de probabilidade tem média u e variancia ¢ > 0. Entdo se y; é

uma variavel aleatoria Binomial seu valor esperado € dado pela Equacéo 18.
E(y;) = nu (Eq.18)

E sua variancia é dada pela Equacéo 19.
V() = np(1 —w) + np(n—1) (Eq.19)

De acordo com Haining, Law e Griffith (2008), observando-se a Equacéao
20, pode-se encontrar os seguintes resultados:

V(i) = V() (Eq.20)

i) Se ¢ =1, a variancia de Y; reduz-se a variancia de uma variavel
aleatoria Binomial.

i) Se ¢ > 1, a variancia de Y; apresenta algum grau de sobredispersao
(overdispersion) ou variagdo “Extra-Poisson”.

iii) Se ¢ <1, a variancia de Y; apresenta algum grau de subdisperséo

(underdispersion).

2.3.3.
Adequacédo do MLG

Assim como em regresséo linear, nos MLG, deve-se identificar tanto os
fatores significativos ao modelo quanto os seus residuos, pois sdo analisados e

utilizados para verificar a adequacdo do modelo.
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2.3.3.1.
Teste de Significancia dos Coeficientes

Alguns softwares fornecem a estatistica t, para testar quais parametros sdo
estatisticamente significativos em modelos ndo Normais. Um valor elevado de to,
maior do que trés, é uma indicacdo de significancia, em geral, para qualquer
distribuicdo de probabilidade. Por outro lado, um valor pequeno de ty, menor do
que um, € uma indicacdo de ndo significancia, em geral, para qualquer
distribuicdo de probabilidade. Em alguns casos pode-se avaliar o p-valor ao inves
da estatistica to, pois ambos fornecem o mesmo resultado, porém utilizando-se o
p-valor ndo ha necessidade de se consultar uma tabela com os valores criticos da
distribuicdo t (VIEIRA, 2004).

A distribuicdo t € uma aproximacdo para a distribuicdo da estatistica,
aproximagcéo esta que pode ndo ser boa mesmo para amostras grandes, 0 que pode
ocasionar resultados erréneos (LINDSEY, 1997).

Para os testes de hipoteses sobre os coeficientes individuais do modelo
pode-se utilizar o teste de Wald, que é um teste bastante simples
operacionalmente, podendo ser utilizado para avaliar se a varidvel preditora é
estatisticamente significativa ou ndo. Através dele pode-se retirar do modelo
aquelas varidveis identificadas como estatisticamente ndo significativas,
reavaliando-se novamente o modelo gerado (HOSMER; LEMESHOW, 2000;
CRUZ, 2001).

Segundo Turkman e Silva (2000), o teste de Wald é preferivel aos testes de
verossimilhanca classicos quando a sobredispersdo ou subdispersdo esta presente.
Vale ressaltar que apesar dele ser preferivel na presenca de sobredispersdo ou
subdispersdo pode subestimar a contribuicdo de um preditor na explicacdo da

ocorréncia do evento de interesse.
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De acordo com Lara (2013), as hipdteses a serem testadas através do teste
HO: B] = O

Hy: B 2 0 para qualquer j. A estatistica teste de
1+ Pj

de Wald séo descritas a seguir: {

Wald para a regressao logistica é mostrada na Equacao 21.

Onde: *G]— é a estimativa de maxima verossimilhanca do parametro.

*DP(;) ¢ a estimativa do desvio padréo do pardmetro.

A estatistica Wald tem distribuicdo Qui-Quadrado, sendo calculada pelo
quadrado da razéo entre o coeficiente e o seu erro padrdo. Antes de realizar esse
calculo € necessario realizar uma corre¢do dos erros padréo, ]513(31) quando os
dados apresentam uma sobredispersdo ou subdispersdo. Esta correcdo consiste em
multiplicar os erros padrdo por um fator comum que pode ser
Jdeviance/(n — p) ou /x2/n —p. Como estes dois fatores déo resultados
semelhantes, existe um nivel de conforto para o analista escolher o que desejar
(MYERS et al., 2002).

Caso ndo se rejeite a hipdtese nula (Ho) temos que a variavel explicativa ndo

afeta a variavel resposta, podendo-se retird-la do modelo (LARA, 2013). Alguns
softwares fornecem o p-valor, ao invés da estatistica teste referente a distribuicdo
para a decisdo de incluir ou ndo uma variavel no modelo, para isso é necessario
estipular o nivel de significancia, que é um valor arbitrario, definido segundo
critérios do pesquisador. Convencionalmente, utiliza-se um nivel de significancia
de 5%, que seré utilizado nesta dissertacdo. Todo teste estatistico classico fornece
a probabilidade do efeito observado ser proveniente do acaso, tal probabilidade é
denominada de p-valor e caso este p-valor seja menor do que o nivel de
significancia adotado isso indica que o0s resultados obtidos sdo estatisticamente
significantes (OLIVEIRA, 2006).
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Outra forma de realizar inferéncia, utilizando-se a estatistica de Wald é
através dos Intervalos de Confianca (IC) como mostra a Equacgado 22 (MYERS et
al., 2002; FOX, 2008).

Gj + Z1—a/25p(3j) (Eq.22)

Onde: *z é calculado a partir da Tabela de distribuicdo Normal Padréo;

*B]. é 0 pardmetro estimado;

*DP (B]) € 0 desvio padrdo (ou erro padrdo) da estimativa do

parametro.

Quando o IC do parametro contém o valor zero, pode-se concluir que o

parametro testado ndo € significativo para o modelo.

2.3.3.2.
Estimacéo do Parametro de Disperséo

Atkinson e Riani (2000), afirmar que o estimador de 2 nos MLG ¢ dado
pela Equagéo 23.

_ D(y;, i)

AZ_A
19 [0) —

(Eq.23)

McCullagh e Nelder (1989), afirmam que, a estatistica y? é preferida em
algumas situacdes devido a sua interpretacdo mais direta. Eles recomendam
também que o estimador seja obtido pelo Método dos Momentos, como mostra a
Equacéao 24.
1~ O — A)? _x
n-p& V@) o n-p

$ = (Eq.24)

Onde: *x? é a estatistica de Pearson;
*n € 0 nimero de observagoes;

*p € 0 nimero de parametros envolvidos no modelo.
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2.3.3.3.
Funcéo de Ligacao

A adequacdo da funcdo de ligacdo pode ser verificada pelo grafico dos
residuos studentizados versus valores ajustados (valores previstos). Caso este
grafico ndo apresente nenhum padrdo 6bvio (comportamento ndo aleatorio) e a
linha resultante do amortecimento (lowess) seja aproximadamente horizontal e
préxima a linha reta horizontal de ordenada zero, ha indicios de que a funcéo de
ligacdo utilizada é adequada (VIEIRA, 2004).

Atraveés do grafico descrito acima é possivel identificar pontos isolados com
grandes valores de residuos, o que indica uma funcgéo de ligacdo inadequada e que
pode resultar em uma modelagem impropria dos dados. J& a tendéncia a
propagacdo do aumento de valores ajustados aponta uma funcdo de variancia
insatisfatoria (BIASOLI, 2005).

2.3.3.4.
Funcéao de Variancia

A adequacdo da funcdo de variancia pode ser verificada através do grafico
do valor absoluto dos residuos studentizados versus os valores ajustados (valores
previstos) (VIEIRA, 2004).

Ainda de acordo com o autor acima, a funcdo de variancia geralmente é
definida como uma funcdo de poténcia da média (u*). Assim, quando a linha do
amortecimento cresce sistematicamente, da esquerda para direita, com o aumento
da média, ha indicios de que se deve usar um valor maior para A do que o valor
correspondente a distribuicdo que foi usada no modelo. Caso contréario, isto &,
guando h& um decréscimo sistematico, indica a adequacdo de um valor menor
para A.

Se houver pontos mais distantes entre si, a confianga na forma da linha de
amortecimento (lowess) € menor e, portanto, ndo se deve considerar esta indicacdo

como uma fungéo de variancia incorreta.
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2.3.3.5.
Distancia de Cook
A distancia de Cook para os MLG é fornecida por Atkinson e Riani (2000)
como mostra a Equacéo 25.
rlz)ihii

i
Onde: *p € o nimero de parametros;
* é a estimativa do parametro de disperséo;

*rf)i € o residuo de Pearson studentizado;

*h;; € 0 i-ésimo elemento da diagonal da matriz H.

Caso o grafico da distancia de Cook nao apresente valores em que Di > 1,
ndo ha indicios de observacBes influentes (ou atipicas) no modelo (COOK,
WEISBERG, 1999).
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3.

Descricdo do Experimento

Neste capitulo serdo descritos todos os softwares utilizados e, também, o
procedimento adotado para beneficiar a malha de 6leo utilizada na realizacéo do
experimento fatorial.

Definiremos também um roteiro para investigar a escolha do modelo mais
adequado para representar o comportamento da média da caracteristica de
qualidade (resposta) do produto em estudo. Um modelo adequado para a média é
importante para o ajuste dos fatores que a afetam, conduzindo a um valor alvo (ou
desejado). Além disso, um modelo inadequado para a média pode levar a
identificacdo de um modelo inadequado para a variancia, isto é, levando a
identificacdo de efeitos espdrios na disperséo.

Por ultimo, sera mostrada a metodologia adotada neste estudo para a
modelagem dos dados que seguem uma distribuicdo Binomial, o que viola os
pressupostos do modelo linear classico de normalidade, variancia constante e

aditividade. Portanto, a aplicacdo do MLG é uma alternativa viavel.

3.1.
Softwares Utilizados
Os softwares utilizados neste estudo seréo descritos a seguir:
1) Microsoft Office Excel: software comercial desenvolvido pela

Microsoft, que sera utilizado para organizacdo dos dados e para a realizacdo do
teste de Wald desse estudo. A versdo utilizada é 2007.

ii) Design-Expert: software comercial desenvolvido e distribuido pela

empresa Stat-Ease, 0 qual ajusta um modelo de regressdo e oferece graficos
tridimensionais para a visualizacdo da superficie de resposta e também gréaficos de
contorno interativos, além de um mddulo de otimizacdo da resposta capaz de
buscar o 6timo diante de inimeras respostas. A versdo utilizada ¢ 8.0.7.1. Este

software foi utilizado para aleatorizar o experimento.
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i) Arc: software gratuito que acompanha o livro de Cook e Weisberg
(1999), podendo também ser obtido no site do Departamento de Estatistica da
Universidade de Minnesota, EUA. E excelente para a construgdo de gréficos para
diagnostico dos modelos lineares classicos e generalizados. A versdo utilizada é
3.52.17.

3.2.
Caracterizacao do Produto

A empresa compra e beneficia dois tipos de matéria-prima. A primeira €
oriunda dos residuos de processos téxteis, que sdo contaminadas por 6leo, quando
confeccionadas nas maquinas de malharia circular. Isto é, a contaminacdo ocorre
no momento em que as agulhas séo lubrificadas e em alguns casos esse sistema de
lubrificacdo apresenta defeito e os tecidos acabam sendo impregnados por 6leos e
graxas. Esses tecidos serdo submetidos a um processo de beneficiamento téxtil, o
alvejamento. O segundo tipo de matéria prima € o tecido cru sem nenhum defeito,
que possui um custo mais elevado cerca de 50% e que também recebera um
beneficiamento, ou seja, receberd um cozinhamento e alvejamento simultaneo.

O produto da empresa que sera utilizado neste estudo sera a malha de 6leo
proveniente dos residuos de processos téxteis (malharia circular), que é a mais
critica. Faz-se necessario que este produto apresente boa hidrofilidade, néo
aparente aspecto de engomado e nem manchas de 6leo.

Foram coletados 40Kg desse material no setor de separacdo de matérias
primas, que foram submetidos ao processo de alvejamento com hipoclorito de
sodio. Apos o processo de realizou-se uma separacdo do produto em quatro
grupos que serdo descritos e detalhados a seguir:

i) Grupo 90: o produto apresenta um maior teor de brancura e alta
capacidade de absorcdo, resultando em uma melhor qualidade.
Consequentemente, este fator impacta diretamente no preco do artigo, que é maior
que os demais.

i) Grupo 89: o produto apresenta um teor de brancura, capacidade de
absorcéo e preco um pouco inferior ao grupo 90 e superior aos demais.

i) Grupo 95: tem-se um teor de brancura pior, pois o tecido fica
amarelado e com capacidade de absor¢éo e preco inferior ao 89 e 90, mas superior
ao 92.
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Iv) Grupo 92: o produto apresenta o pior teor de brancura, capacidade de
absorcéo e preco inferior aos demais.

Com o intuito de facilitar o experimento fatorial agrupou-se 0 90 e 89 em
tecidos sem defeitos e 95 e 92 em tecidos com defeitos, isto é, com alguma
imperfeicdo que afete a qualidade final do produto, o que provavelmente diminui
a margem da empresa, podendo gerar prejuizo. Este agrupamento foi realizado
desta forma, pois os produtos possuem caracteristicas similares de grau de
brancura, capacidade de absorg¢éo (hidrofilidade) e de preco.

Atualmente, a empresa utiliza os seguintes insumos quimicos: hipoclorito de
sodio (NaClO) e hidroxido de sodio (NaOH). Esses insumos afetam diretamente o
processo e podem ser controlados. Portanto, testou-se a influéncia deles na
variavel resposta: proporcédo de itens defeitos em cada experimento.

Os ensaios foram realizados em escala piloto na Planta Piloto de Inovagéo
(PPI), onde se encontram os laboratorios fisicos e quimicos e 0s equipamentos, do
SENAI CETIQT, em virtude de uma limitagdo técnica em realizar 0s

experimentos em pequenas quantidades, nos equipamentos da empresa.

3.3.
Procedimento de alvejamento

O procedimento de alvejamento do tecido visa retirar as gorduras, 0s 6leos e
as graxas presentes no mesmo, tornando-o branco. Isto é, apto para receber as
etapas subsequentes, como um possivel tingimento, o que pode ocorrer em alguns
casos quando solicitado pelo cliente.

O procedimento adotado para alvejar a malha de 6leo foi o esgotamento,
onde o hipoclorito de sddio e o hidroxido de so6dio sdo deslocados do banho para a
fibra mediante a movimentagédo deles (TWARDOKUS, 2004). Este deslocamento
depende da agitacdo mecanica e dos produtos utilizados.

E usual no segmento téxtil utilizar uma Relacdo de Banho (RB) de 1:10, isto
é, existe uma relacdo entre a massa do material téxtil utilizada e o volume de
banho a ser processado, para cada 1kg de tecido, necessita-se de 10L de banho

(&4gua). Essa relacdo tambem foi obedecida no experimento em escala piloto.
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Estabelecida a RB, calcula-se o volume de banho, a partir da massa do
material téxtil (3kg). Portanto, seu volume de banho é de 30L. Vale ressaltar que
pesou-se em torno de 3kg na balanca Balmak MP10, Classe Ill (Linha Brasil),
com precisdo de 29, a medida que os experimentos foram sendo executados.

Ambos os insumos quimicos foram fornecidos pela empresa do segmento
téxtil. O hidroxido de sodio foi pesado na balanga Denver Instrument APX-200,
que possui uma melhor precisdo, de 0,0001g, e por ser fornecido em escama foi
necessario dilui-lo em &gua destilada. Ja o hipoclorito de sodio é fornecido na
forma liquida, sendo medido em um béquer de 2.000mL.

Como na empresa 0 processo de alvejamento é realizado em temperatura

ambiente, 0s ensaios na PPl também foram realizados em temperatura ambiente.

3.3.1.
Empresa

A empresa adota as seguintes etapas para realizar o processo de alvejamento
do tecido:

1. Colocar o tecido na maquina e enxagua-lo por 10 minutos, pois retira o
excesso de possiveis sujeiras.

2. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

3. Adicionar hidroxido de sodio (soda caustica) e deixa-la por 20 minutos
no banho.

4. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

5. Adicionar hipoclorito de sodio (cloro) de 30 a 40 minutos.

6. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

7. Fazer de 5 a 6 enxagues (10min cada enxague com intervalo de 2min
entre cada enxague).

8. No ultimo enxague adiciona-se a naftalina, deixando-a por 20 minutos
no banho. Vale ressaltar que a naftalina é utilizada com o intuito de minimizar o
odor forte presente no tecido devido aos 6leos, graxas e o cloro.

9. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

10. Retirar o tecido da maquina de lavar industrial. A Figura 5 mostra a

maquina de lavar industrial da empresa.
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Figura 5 — Maquina de lavar industrial da empresa

11. Tempo total de processo, aproximadamente 2 horas e 28 minutos e foi

realizado em temperatura ambiente em torno de 30°C.

3.3.2.
Escala Piloto

Os experimentos realizados em escala piloto obedeceram as seguintes
etapas:

1. Colocar o tecido na maquina e enxagua-lo por 10 minutos, pois retira o
excesso de possiveis sujeiras.

2. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

3. Adicionar hidroxido de sodio (soda caustica) e deixa-la por 20 minutos
no banho.

4. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

5. Adicionar hipoclorito de sodio (cloro) de 30 a 40 minutos.

6. Descarregar o banho e encher a maquina novamente (2 minutos).

7. Fazer de 5 a 6 enxagues (10min cada enxague com intervalo de 2min
entre cada enxague).

8. Descarregar o banho no ultimo enxague.

9. Retirar o tecido da maquina de lavar industrial. A Figura 6 mostra a
maquina de lavar industrial da PPI.
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Figura 6 — Maquina de lavar industrial da PPI

10. Tempo total de processo, aproximadamente 2 horas e 6 minutos e foi
realizado em temperatura ambiente em torno de 30°C. Vale ressaltar que como a
naftalina ndo interfere na variavel resposta, houve uma redugdo no tempo de

processamento em escala piloto.

3.4.
Definicdo dos Parametros de Processo

O nivel central (0) empregado no Planejamento de Experimentos sera
definido a partir dos resultados coletados na pratica (dia a dia) dentro da empresa.
Os demais niveis superior (+) e inferior (-) serdo extrapolados em torno de

33,33% do nivel central e mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Variaveis independentes do planejamento de experimentos e seus niveis
VARIAVEIS INDEPENDENTES NIVEIS

110 1
A — Concentracdo Hidroxido de sodio (g/L) | 16 | 24 | 32
B — Volume de Hipoclorito de sédio (mL) |600{900 |1.200
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Desta forma, foi realizado o planejamentos fatorial 2 com ponto central,

onde K é o nimero de fatores e 2 0 nimero de niveis, resultando numa condi¢do

de 2° = 4 desenvolvido em duplicata e 1 ponto central que foi feito em

quadruplicata, totalizando 12 experimentos.

A Tabela 4 mostra a matriz do planejamento fatorial e a lista dos ensaios na

chamada ordem padrdo e na ordem como foi executado na pratica, isto é, na

ordem aleatoria.

Tabela 4- Matriz fatorial 2° na forma padréo e na ordem aleatéria

FATORES
A B
EXPERIMENTOS ORDEJVI ORDE,M Concentracdo | Volume de
PADRAO |ALEATORIA
Hidroxido de | Hipoclorito
sodio (g/L) |de sddio (mL)
la’ 1 10 (-1) 16 (-1) 600
1b 2 1 (-1) 16 (-1) 600
2a 3 4 (+1) 32 (-1) 600
2b 4 9 (+1) 32 (-1) 600
3a 5 2 (-1) 16 (+1) 1200
3b 6 12 (-1) 16 (+1) 1200
4a 7 5 (+1) 32 (+1) 1200
4b 8 11 (+1) 32 (+1) 1200
5a 9 3 (0) 24 (0) 900
5b 10 7 (0) 24 (0) 900
5¢c 11 8 (0) 24 (0) 900
5d 12 6 (0) 24 (0) 900

"a, b, c e d =representam o nimero de réplicas.
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3.5.
Varidvel Resposta

No inicio do processo de modelagem faz-se necessario selecionar uma ou
mais variaveis respostas do processo que serdo utilizadas para analise dos
experimentos, essas varidveis podem ser continuas ou discretas. Na pratica toda
variavel aleatoria é discreta, mesmo quando o espaco amostral da variavel é
continuo, pois as medicdes da variavel resposta sdo limitadas de acordo com a
precisdo do instrumento de medida. Entretanto, quando o espaco amostral é
continuo e o numero de medidas possiveis é elevado em relagcdo ao tamanho da
amostra, a aproximacdo pelas distribuicGes de variaveis continuas é satisfatoria
(VIEIRA, 2004).

De acordo com Lovatto et al. (2007), em algumas situacbes pode-se
discretizar uma variavel continua transformando-a, de acordo com o objetivo, em
discreta. Essa transformacdo permite considerar estatisticamente, as modalidades
dos fatores experimentais, as caracteristicas principais, o tipo de medida, a equipe
de pesquisa, etc.

As varidveis continuas sdo, normalmente, utilizadas para representar uma
determinada caracteristica de qualidade definida no intervalo dos nimeros reais,
como exemplos, a resisténcia a ruptura do tecido. Nestes casos 0 espaco amostral
da variavel resposta é continuo e pode-se considerar as seguintes distribuicdes:
Normal, Gama e Normal Inversa. J& as variaveis discretas sdo aquelas
caracteristicas de qualidade que podem assumir valores pertencentes a um
conjunto finito ou enumerdvel, sendo geralmente nimeros inteiros, como
exemplo, nimero de pecas defeituosas e boas. Nestes casos, geralmente
classificam-se os itens inspecionados como conforme ou ndo as especificacGes.
Este tipo de caracteristica denomina-se atributo.

O numero de itens com defeitos em uma amostra aleatoria segue uma
distribuicdo Binomial e para isso é necessario estabelecer uma relacdo (regressao
Logit) entre os fatores de producéo (concentracdo de hidroxido de sédio e volume
de hipoclorito de sodio) e o numero de itens com defeitos em cada experimento
(variavel resposta), de modo a identificar a combinagdo de valores dos fatores de

producdo que minimize a resposta.
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3.6.
Adequacéo do MLG
O processo de ajuste dos MLG foi dividido em trés etapas:

i) Formulacdo do modelo: escolha da distribui¢do de probabilidade para a

variavel resposta, variaveis explicativas e funcao de ligagéo;

i) Ajuste do modelo: estimacdo dos parametros lineares do modelo e de

determinadas funcBGes das estimativas desses parametros, que representam
medidas de adequacéo dos valores estimados.

i) Adequacdo do modelo: teste de adequagcdo do modelo como um todo,

analisando-se estatisticamente os residuos, utilizando-os para verificar a

adequacao do modelo.

3.6.1.
Formulacao do Modelo

A formulacdo do modelo compreende a escolha da distribuicdo de
probabilidade para a variavel resposta, explicativas e para a funcdo de ligacéo,
para isso deve-se examinar cuidadosamente os dados.

Em certas situacOes, deve-se levar em consideracdo que os dados podem
seguir uma distribuicdo discreta ou continua, podem ser distribuicbes
assimétricas, binomiais, dados restritos a um intervalo do conjunto dos reais entre
outros. Sendo assim o MLG permite a modelagem de variaveis discretas, tal como
0 numero de produtos com defeitos em uma amostra (distribuicdo Binomial),
como € o caso desta dissertacdo, em que a variancia ndo é constante e sim funcéao
da média.

Vale ressaltar também que os dados podem apresentar uma sobredispersédo
ou uma subdispersdo e quando isso ocorre usa-se um parametro multiplicador na
funcdo da variancia, o parametro de dispersédo (¢).

A fungdo de ligacdo deve ser compativel com a distribuicdo escolhida
anteriormente. Portanto, devem ser func¢Ges de [0,1] no conjunto de ndmero reais,
como o0 modelo Logit, Probit, Complemento log-log, etc. Nesta dissertacdo optou-
se pela utilizacdo da funcdo de ligacdo Logit, ja que diversos autores como
Demétrio (2002), Myer et al. (2002), Venticinque et al. (2007), Cordeiro e
Demétrio (2013), recomendam utilizad-la em analises de dados na forma de

proporcao.
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Por altimo, a funcdo de ligacdo Logit ird estabelecer uma rela¢do funcional
entre os fatores de producao e o numero de itens com defeitos por experimento, de

forma a encontrar os niveis que minimizem a variavel resposta.

3.6.2.
Ajuste do Modelo

Pode-se utilizar diversos softwares estatisticos para estimar os parametros
lineares dos modelos como: R, SAS, S-PLUS, MATLAB e ARC. Nesta
dissertacdo optou-se pela utilizagdo do software ARC, que ir4 fornecer as
estimativas dos coeficientes, o erro padrdo da estimativa, 0 quociente entre a
estimativa e o erro padrdo, o p-valor do teste e a estatistica de Pearson.

Através da estatistica de Pearson dividida por (n — p) € possivel estimar o
parametro de dispersdo (¢), indicando se os dados fornecem indicios de uma
sobredispersdo ou subdisperséo.

Quando isso ocorre é necessario realizar uma corre¢do dos erros padrao

- - 2 - - -
encontrados multiplicando-os por /nXTp Feito isso, deve-se estimar novamente 0s

coeficientes, com o auxilio do software Excel e, realizar uma analise da
significancia estatistica destes coeficientes através do teste de Wald. Caso o p-
valor do teste de Wald seja inferior ao nivel de significancia estipulado de 5%,

rejeita-se a hipdtese nula e o fator é significativo para o modelo.

3.6.3.
Adequacéo do Modelo

A anélise da adequacdo do modelo proposto é realizada através do grafico
dos residuos (e; = y — ¥) que verifica se as suposi¢des feitas a cerca do modelo
estdo adequadas ou ndo, ou seja, se existe discrepancias significativas que podem
implicar na escolha de outro modelo, ou em aceitar a existéncia de observagdes
influentes.

Portanto, a inspecdo grafica € um meio poderoso de verificacdo do MLG e,
portanto, sera utilizada nesta dissertacdo. A adequagdo do MLG e a existéncia de
observagbes atipicas podem ser melhores observadas atraveés do gréfico de
probabilidade Normal dos residuos com envelope. Este tipo de grafico se destaca
em dois aspectos: na identificacdo da distribuicdo originaria dos dados e na
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identificacdo de valores que se destacam no conjunto de observacbes. Os
envelopes, no caso dos MLG com distribuicdes diferentes da Normal, séo
construidos com os residuos sendo gerados a partir do modelo ajustado como
relatado na literatura (OLIVEIRA, 2013 apud PAULA, 2010).

No caso de um ajuste adequado, o0s residuos devem apresentar
comportamento aleatdrio e seus valores devem ser proximos do valor zero. Em
outras palavras, ao se observar o grafico de probabilidade Normal dos residuos
com envelope ndo se pode identificar um padrdo de comportamento que ndo o
aleatdrio e nem pontos muito fora do envelope e de alinhamento.

Quando o grafico dos residuos studentizados versus os valores ajustados,
ndo apresentam nenhum padrdo, € um indicativo de que a relacdo funcional
(funcéo de ligacao) proposta para os dados € satisfatoria.

O gréfico do valor absoluto dos residuos studentizados versus os valores
ajustados é utilizado para mostrar se a funcdo de variancia esté correta ou ndo. Ja
o grafico da distancia de Cook versus as observacdes oferece indicios da

existéncia ou ndo de observacdes influentes no modelo.
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4.

Analise de Resultados

Nesse capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados dos
experimentos realizados, bem como o(s) modelo(s) resultante(s) e a descri¢do do

roteiro da aplicacdo do MLG.

4.1.
Apresentacao dos Dados

A Tabela 5 mostra a matriz do planejamento de experimentos, tendo como
variavel resposta a proporcdo de itens com defeitos. A matriz do planejamento
lista 0s ensaios na ordem padrdo. Os trés primeiros fatores comecam com o nivel

inferior (-) e depois os sinais véo se alternando.

Tabela 5 - Matriz padréao de planejamento fatorial 2% com ponto central, tendo como

variavel resposta a proporcdo de itens com defeitos

FATORES RESPOSTA
EXPERIMENTOS A B Y

Concentrago Hidréxido | Volume de Hipoclorito | Proporco de Itens com

de sédio (g/L) de sédio (mL) Defeitos

la’ -1 -1 0,1559

1b 1 1 0,1576

2a +1 1 0,3226

2b +1 1 0,1284

3a -1 +1 0,3016

3b 1 +1 0,3198

4a +1 +1 0,2915

4b +1 +1 0,3884

5a 0 0 0,1333

5b 0 0 0,3217

5¢ 0 0 0,2972

5d 0 0 0,1969

a, b, c ed =representam o nimero de réplicas
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4.2.
Varidvel Resposta

Como mostra a Tabela 5, a proporcdo de itens com defeitos em cada
experimento (varidvel resposta) segue uma distribuicdo Binomial, sendo
necessario encontrar uma relacao entre ela e os fatores de produgdo: concentracao
de hidréxido de sodio (A), volume de hipoclorito de sédio (B) e sua interacéo
(AB). A funcéo de ligacdo Logit estabelece essa relacdo de forma a encontrar 0s

niveis que minimizem a variavel resposta ().

4.3.
Aplicacdo do MLG

A geracdo das tabelas e dos gréaficos a seguir é feita no software ARC e no
software Excel.

A Tabela 6 apresenta as estimativas dos coeficientes, o erro-padrdo da
estimativa e o quociente entre a estimativa e o erro-padrdo de todos os fatores da

variavel resposta proporcao de itens com defeitos.

Tabela 6 — Estimativa dos coeficientes e erro padrédo de todos os fatores da

variavel resposta proporc¢ao de itens com defeitos

COEFICIENTE | ESTIMATIVA ERRO ESTIMATIVA/ERRO
PADRAO PADRAO

Constante -1,1192 0,6802 -1,6453

A 0,1478 0,8391 0,1761

B 0,3687 0,8352 0,4414

AB -0,0806 0,8396 -0,0960

O parametro de disperséo é calculado através da Equacéao 26.

x? 0,258
n—-p 8

= 0,0323 (Eq.26)

€l

Como se pode observar o parametro de dispersdo € menor que 1. Logo, a

variancia de Y; apresenta algum grau de subdispersédo (underdispersion).
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Um teste formal para avaliar quais fatores sao estatisticamente significativos

é o teste de Wald. Porém € necessario realizar primeiramente uma correcao,

2
multiplicando-se os erros padrdo da Tabela 6 por /nXTp que é aproximadamente

0,1796.

O segundo passo € estipular o nivel de significancia do teste, que foi de 5%.
Caso o p-valor seja menor do que o nivel de significancia adotado isso indica que
os resultados obtidos sdo estatisticamente significativos.

A Tabela 7 mostra o teste de Wald para todos os fatores da variével
resposta proporcdo de itens com defeitos.

Tabela 7 — Teste de Wald para todos os fatores

COEFICIENTE ERRO ESTIMATIVA/ | TESTE P-
PADRAO ERRO PADRAO DE VALOR
CORRIGIDO CORRIGIDO WALD

Constante 0,1222 -9,1620 83,9430 | 0,0000
A 0,1507 0,9807 0,9618 0,3267
B 0,1500 2,4581 6,0421 0,0140
AB 0,1508 -0,5348 0,2860 0,5928

Como mostra a Tabela 7 apenas o volume de hipoclorito de sodio (B),
destacado em vermelho, € significativo. Portanto, através do teste de Wald pode-
se retirar os fatores que ndo sdo estatisticamente significativos ao modelo, isto é,
incluir somente as variaveis mais importantes para a explicacdo do fenémeno em
analise. Esse procedimento baseia-se exclusivamente em critérios estatisticos
(OLIVEIRA, 2006).

Os resultados acima podem ainda ser confirmados através do IC mostrado
na Tabela 8. Caso o IC do fator contenha o valor zero, pode-se concluir que ele

ndo é significativo para o modelo.
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Tabela 8 — IC do teste de Wald para todos os fatores

IC INFERIOR | SUPERIOR
Constante -1,3586 -0,8798
A -0,1476 0,4431
B 0,0747 0,6627
AB -0,3761 0,2149

A concentracdo de hidroxido de sddio (A) e a interacdo entre os fatores

(AB) contém o valor zero. Portanto, esses fatores ndo sdo significativos para o

modelo e podem ser retirados do mesmo.

A Tabela 9 mostra a estimativa dos coeficientes e erro padrdo somente para

o fator significativo da proporcao de itens com defeitos.

Tabela 9 — Estimativa dos coeficientes e erro padrdo somente do fator significativo

COEFICIENTE | ESTIMATIVA ERRO ESTIMATIVA/ERRO
PADRAO PADRAO

Constante -1,1136 0,6770 -1,6448

B 0,3615 0,8303 0,4354

O parametro de dispersdo é novamente calculado através da Equacéo 27.

X

0,308

R=g

n—p

= 0,0308
10

(Eq.27)

Como se pode observar através da Equacao 27, o parametro de dispersao é

menor que 1. Portanto, existe uma subdispersao (underdispersion) dos dados.

A Figura 7 apresenta o grafico de probabilidade Normal com envelope para

o fator significativo da variavel resposta proporcdo de itens com defeitos.
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Figura 7 — Grafico de probabilidade Normal com envelope para o fator significativo

No gréfico da Figura 7 ndo se observa pontos muito fora do envelope e
também ndo se observa pontos muito fora do alinhamento. Logo, ndo existe
indicacdo de observacOes atipicas e nem de que o modelo proposto esteja
inadequado.

A funcdo de ligacdo pode ser verificada com o grafico dos residuos
studentizados versus o valor ajustado para o fator significativo da variavel
resposta proporcao de itens com defeitos, como mostra a Figura 8.
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Figura 8 — Gréfico dos residuos studentizados versus o valor ajustado para o fator

significativo

Pode-se observar que os residuos da Figura 8 ndo apresentam nenhuma
tendéncia e a linha resultante do amortecimento (lowess) fica situada nas
proximidades da reta horizontal de ordenada zero, portanto, existe indicacdo de
que a funcdo de ligacdo utilizada esta correta.

A verificacdo da adequacdo da funcdo de variancia para o fator significativo

da variavel resposta proporc¢éo de itens com defeitos € mostrada na Figura 9.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212301/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212301/CA

Modelagem em Experimentos Fatoriais Replicados para Melhoria de Processos Industriais Téxteis
70

0.25

o

Student |

Dew .,

|Res.

-0.25

-0

0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Valor Ajustado

Figura 9 — Gréafico do valor absoluto do residuo studentizado versus o valor

ajustado para o fator significativo

Como a variancia ndo aumenta com o aumento da média, existe indicios que
a funcdo da variancia esta correta.

Por Gltimo, a Figura 10 apresenta o grafico da distancia de Cook utilizada
para verificar a existéncia de observacOes atipicas para o fator significativo da

variavel resposta proporcao de itens com defeitos.
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Figura 10 — Grafico da Distancia de Cook para o fator significativo

Como ndo existe valor acima de 0,5, ndo héa indicios de observacdes atipicas

no modelo proposto.

Aplicando-se novamente o teste de Wald e multiplicando-se os erros padrédo

da Tabela 9 por /nx—; que é aproximadamente 0,1756, obtém-se o teste de Wald

para o fator significativo do modelo como mostra a Tabela 10.

Tabela 10 — Teste de Wald para o fator significativo

COEFICIENTE ERRO ESTIMATIVA/ | TESTE P-
PADRAO ERRO PADRAO DE VALOR
CORRIGIDO CORRIGIDO WALD
Constante 0,1188 -9,3723 87,8394 | 0,0000
B 0,1457 2,4809 6,1547 | 0,0131
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Observou-se através da Tabela 10 que o volume de hipoclorito de sédio (B)
é 0 unico fator que exerce influéncia sobre a variavel resposta proporcéo de itens
com defeitos. Estes resultados podem ser confirmados atraves do IC como mostra
a Tabela 11.

Tabela 11 - IC do teste de Wald para o fator significativo

IC INFERIOR | SUPERIOR
Constante -1,3465 -0,8807
B 0,0759 0,6471

O volume de hipoclorito de sédio (B) ndo contém o valor zero. Portanto,
esse fator é estatisticamente significativo para o modelo. Isto se deve ao fato dele
ser 0 responsavel por remover os residuos (ceras, graxas e substancias soluveis)
que podem influenciar no aspecto final do material téxtil utilizado, a malha de
6leo, sendo muito utilizado quando se deseja que o produto acabado torne-se
branco ou possua cores claras (MOSER, 2011).

Segundo Sanchez (1966), o processo de alvejamento se inicia quando o
hipoclorito entra em contato com a agua, liberando &cido hipocloroso e formando
hidréxido de sodio, esté reacdo é reversivel e é descrita a seguir:

i. NaClO + H,0 2 HCIO + NaOH

ii. HCIO2HCI+O

iii. HCI + NaOH 2 NaCl + H,0

De acordo com as equacdes relatadas acima, para favorecer o deslocamento
da equacdo para a esquerda a partir da decomposi¢do do acido hipocloroso e
subsequente neutralizacdo é necessario a adicdo do hidroxido, de maneira a
interromper a hidrolise e evitar que o hipoclorito perca seu poder de oxidacao.

Portanto, o hidroxido de sddio (A) atua apenas como agente estabilizante do
hipoclorito, isto é, como tampdo atenuando a variagdo do pH do banho,
mantendo-o aproximadamente constante. Ele também auxilia na saponificacdo das
ceras e graxas (SANCHEZ, 1966; LUCCA, 2006).
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Geralmente, o hipoclorito é o alvejante mais utilizado na indUstria téxtil, por
ser mais barato, de pronta disponibilidade, rapido e eficiente, porém €é agressivo ja
que diminui a resisténcia mecéanica da fibra. Além disso, ele também pode formar
cloroaminas que degradam a celulose e sdo altamente toxicas e poluentes, o0 que
torna o tratamento de seu efluente posteriormente dificil (STAACK, 2007;
KOHAN; ARAUJO, 2008).

Portanto, alguns autores como Robinson et al. (2001) e Feam (2013) relatam
que o hipoclorito de sodio e o clorito de sodio estdo sendo substituidos pelo
peroxido de hidrogénio (H,0,), visando eliminar a reagdo de agentes clorados
com matéria organica, que resulta na formagdo de organoclorados, produtos
potencialmente toxicos.

Segundo Zaboenco (2012), com o intuito de evitar a formacdo de
cloroaminas que provocam uma série degradacdo a fibra celulésica (algod&o),
quando se utiliza hipoclorito de sdédio, pode-se usar um anti cloro (bissulfito de
sodio).

O modelo matematico que representa a variavel resposta proporc¢édo de itens
com defeitos, considerando os termos que influenciam o processo é expressa pela
Equacéo 28.

1
= I ¥ e-(-11136+0,3615B)]

(Eq.28)

Onde: *B representa o volume de hipoclorito de sodio.

Como o volume de hipoclorito de sédio (B) é o Unico fator que exerce
influéncia sobre a varidvel resposta e o intuito € minimizar a proporcao de itens

com defeitos, opta-se pela escolha do nivel inferior (-1).
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5.

Conclusao

A intensa competi¢do no mercado nacional e internacional tem revelado que
a qualidade dos produtos é a chave para o sucesso das empresas. Os experimentos
estatisticos constituem uma importante, se ndo a mais importante, ferramenta para
a melhoria da qualidade de processos. No caso de processos bem representados
pelo modelo linear classico em que se baseia 0 método de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO), as técnicas de planejamento e analise de experimentos sdo
bem conhecidas.

Porém os modelos lineares classicos apresentam limitacGes em sua analise,
especialmente em casos praticos, como em processos industriais téxteis, onde
frequentemente as caracteristicas de qualidade violam um ou mais pressupostos
do modelo (distribuicdo Normal, variancia constante e aditividade). Quando isso
ocorre esses modelos apresentam estimativas para a varidvel resposta menos
confiavel.

Descreveu-se detalhadamente nesta dissertacdo a estrutura dos Modelos
Lineares Generalizados (MLG), que permitem representar dados que apresentam
uma sobredispersdo ou uma subdispersao, detalhando alguns aspectos importantes
como: a aplicacdo de testes de significancia dos coeficientes e de estatisticas e
graficos mais indicados para verificar a adequacéo do modelo.

Através do modelo Logit conseguiu-se estabelecer uma relacdo entre as
varidveis independentes: concentracdo de hidroxido de sodio (A) e volume de
hipoclorito de sddio (B) e a variavel dependente: proporc¢édo de itens com defeitos.
Mostrou-se também que o Unico fator que influencia significativamente o
processo de beneficiamento téxtil (alvejamento) da empresa é o hipoclorito de
sodio (B).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212301/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212301/CA

Modelagem em Experimentos Fatoriais Replicados para Melhoria de Processos Industriais Téxteis
75

Como o objetivo de qualquer empresa no mundo € diminuir o percentual de
defeitos sem perder a qualidade de seus produtos, encontrar a combinagdo 6tima
dos niveis das variaveis independentes que minimize o valor da variavel resposta
é essencial. Neste aspecto, como o fator B € o Unico fator significativo para o
modelo, conclui-se que a escolha pelo nivel inferior (-1) ird& minimizar a
proporcao de itens com defeitos.

Como o fator A néo é significativo para 0 modelo pode-se também utiliza-lo
em seu nivel inferior (-1), com o intuito de reduzir os custos com insumos
quimicos da empresa. Consequentemente a interagdo entre os fatores (AB) sera
utilizada em seu nivel méaximo (+1).

Para investigacdes futuras sugere-se:

i) A validacdo do experimento realizado em escala piloto em escala
industrial, isto é, confirmar os resultados encontrados em laboratérios na
empresa;

i) Outros alvejantes quimicos podem ser utilizados como: o peroxido de
hidrogénio (H20,) e o clorito de sodio (NaClO;), podendo-se compara-los com o
utilizado nesta dissertacdo, verificando qual seria mais eficiente e ndo geraria
impactos na etapa de tratamento de efluentes;

iii) A malha de algoddo apresenta ceras, graxas e substancias sollveis,
que poderiam ser melhor removidas com a utilizacdo de detergentes, que sao
capazes de saponifica-las. Outra observacdo quando se utiliza hipoclorito de
sodio (NaClO) como alvejante é o cloro residual presente no banho, que pode
degradar a fibra e tornar o efluente de dificil tratamento, sendo necessario a
utilizacdo de anticloro. Portanto, pode-se propor uma mudanca de processo com
a inclusao de duas novas variaveis independentes;

iv) O processo de alvejamento na empresa é realizado em temperatura
ambiente, portanto, o tempo de processo é demasiadamente lento. Com o intuito
de diminuir o tempo de processamento, pode-se utilizar uma temperatura em
torno de 60°C e estudar a implicac@o dessa variavel no processo;

v) Outros métodos para testar a significancia dos coeficientes podem ser
utilizados, como exemplo, a fungdo desvio (deviance). Comparar este método com

o utilizado nesta dissertagdo, verificando os pros e contras;
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vi) Os Modelos de Quase-Verossimilhanga (MQV) podem ser utilizados
quando ndo ha necessidade de definir a distribuicdo de probabilidade. Portanto,
caso os dados dessa dissertacdo nao seguissem uma distribuicdo Binomial

poderia se utilizar este método.
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