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Resumo
Neste artigo sdo apresentados ajustes de modelos de regressdo linear multipla usando os
softwares R e STATISTICA. Para isso, utilizou-se um conjunto de dados proveniente de uma
pesquisa sobre conservacao de frutas. Observou-se que as varidveis tempo de contato,
temperatura do processo e concentracdo da solu¢do osmotica t€m impacto de sinal positivo

sobre a variavel resposta, a perda de peso (em %) da fruta em questdo (abacaxi).

Palavras-chave: planejamento de experimentos, regressdo linear multipla, tabela ANOVA,

software R, STATISTICA, conservacao de frutas, analise de residuos.

1. Introducao

Este artigo tem como foco a aplicacdo da regressao linear multipla em dados relacionados
ao planejamento de experimentos (dados de conservacdo de frutas) e a utilizagdo de dois
softwares, o R e o STATISTICA, para as devidas analises estatisticas.

O objetivo aqui €, entdo, ajustar modelos de regressdo linear multipla, mostrando em
paralelo a utilizagdo de dois softwares e explicando passo-a-passo cada fun¢do e comandos
empregados.

O relatério ¢ organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 ¢ apresentado um breve
histérico dos dois sofiwares utilizados, o R e o STATISTICA. Na Se¢do 3 ¢ descrita a

metodologia empregada na andlise (regressdo linear multipla em planejamento de
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experimentos). Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados obtidos quando da aplica¢do da
metodologia em questdo a um conjunto de dados reais (dados de conservacdao de frutas).

Comentarios finais e conclusoes, na Secdo 5, finalizam o relatério.

2. Historico

Nesta secdo ¢ apresentado um breve historico dos dois softwares utilizados neste

relatorio, nominalmente, o R (se¢do 2.1) ¢ o STATISTICA (segdo 2.2).

2.1. O software livre R

O software R foi desenvolvido por Robert Gentleman e Ross lhaka, ambos do
Departamento de Estatistica da Universidade de Auckland, da Nova Zelandia, ¢ 0 nome R
dado ao programa foi originado das iniciais dos autores, conhecidos por “R & R”.

O objetivo inicial de “R & R”, em 1991, era produzir um software para as suas aulas de
laboratério baseado na linguagem S, utilizada pelo software comercial S-Plus, criado por Jonh
M. Chambers da AT&T, que atualmente ajuda muito no desenvolvimento e aperfeicoamento
das ferramentas do programa.

Em 1993, algumas copias foram disponibilizadas no StatLib, um sistema de distribuicao
de softwares estatisticos. Incentivado por um dos primeiros usudrios deste programa, Martin
Maichler do ETH Ziirich (Instituto Federal de Tecnologia de Zurique, da Suica), “R & R”
langaram em 1995 o codigo fonte do R, um software que podia ser utilizado pela Internet.

Desde 1997, o software R ¢ atualizado e melhorado constantemente por um grupo de
profissionais que de certa forma dominam a linguagem do programa. Hoje em dia, o R tem
inimeros usuarios, devido ao fato de ser gratuito, porém exigindo dos usudrios a logica de
programacao.

Através do site http://cran.r-project.org, € possivel fazer o download do programa, sendo

compativel com quase todos os sistemas operacionais. Para usd-lo ¢ necessario que o
individuo conheg¢a e digite comandos, além de poder criar suas proprias fungoes,
caracterizando-se, assim, como um programa flexivel, com iniimeros recursos. O software
possui um conjunto de pacotes com atualizagdes que acrescentam potencialidades a versao
base do R e com uma grande aplicagdo em assuntos relacionados a estatistica, como a

manipulagdo, avaliagdo e interpretagdo de dados.



Além disso, o site citado acima apresenta varias informagdes sobre como usar o R e uma
central de correspondéncias, na qual profissionais de varias dreas buscam permanentemente

mudancas no programa no intuito de facilitar a0 maximo a sua utilizacdo pelo usudrio.

2.2. O software STATISTICA

Em 1984, uma parceria de um grupo de professores universitdrios e cientistas criou a
empresa StatSoft com o objetivo de desenvolver procedimentos estatisticos que ndo estavam
disponiveis no mercado ou disponiveis apenas no comando-driven.

Seus primeiros produtos foram o PsychoStat-2 e o PsychoStat-3, incluido menu-driven
bibliotecas de procedimentos estatisticos flexivel, integrado, com gerenciamento de dados. Os
programas estavam disponiveis em versdes para todas as plataformas de microcomputador e
rapidamente ganharam popularidade.

Em 1985, a StatSoft comecou a crescer rapidamente, lancando seu primeiro produto no
mercado geral, o Suplemento de Estatistica para o Lotus 1-2-3. No mesmo ano, a empresa
langou a StatFast, que foi o primeiro pacote de estatisticas divulgadas para o recém-
introduzido Apple Macintosh. Em 1986, apo6s o sucesso do Suplemento Estatistico de Lotus
1-2-3 e dos programas StatFast, duas novas unidades (o grupo de graficos analiticos e de
otimizagdo numérica do grupo) foram adicionadas a Pesquisa StatSoft e Departamento de
Desenvolvimento, criando também o CSS (sistema de estatisticas completo), com diversos
modulos na area da estatistica.

Entre 1988 e 1990, a organizac¢do langou uma versdo do CSS com uma integragdo unica
entre resultados numéricos e graficos, em que toda a saida numérica poderia ser
interativamente visualizada em uma variedade de maneiras. Foi investido também na parte
grafica do sistema e um resultado importante dessa decisdo foi a nova tecnologia grafica
introduzida em 1991 na linha de software STATISTICA.

Uma das muitas caracteristicas Unicas do CSS ¢ a abrangéncia e a qualidade dos
procedimentos estatisticos, que foram desenvolvidos por especialistas nos respectivos campos
de investigacdo ou pratica. Em 1988, a empresa também langou um programa mais poderoso
para o Macintosh, 0 MacSS (Macintosh Sistema Estatistico). Esses anos marcaram o aumento
constante na popularidade e reconhecimento da linha de software CSS.

A versao DOS do primeiro STATISTICA (a nova linha grafica do software
STATISTICA) foi lancada em Margo de 1991. O software STATISTICA/DOS ofereceu a
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maior selecdo de graficos em um unico sistema disponivel no mercado ¢ uma série de
vantagens tecnologicas. Algumas de suas caracteristicas unicas e solugdes de interface de
usudrio se tornaram padrdes estatisticos e analiticos para software gréfico.

Em 1993, surge uma versdo para Windows do STATISTICA. Entre 1994 e 1998, a
StatSoft langou o software STATISTICA 4.0, 4.5, 5.0, 5.1, 97 Edition e 98 Edition, e eles
continuaram a definir o novo desempenho, capacidade e padrdes de abrangéncia para as
estatisticas. Na visdo dos usudrios, esses langamentos s6 melhoravam a qualidade do software.

Entre 2008 e 2009, o STATISTICA 9 atualizou toda a linha de produtos StatSoft para
computac¢do de 64 bits.

Atualmente, a StatSoft ¢ a maior empresa do mundo que oferece sistemas de controle de
qualidade para empresas, apoiada por um servigo completo de escritorios em 20 locais no
exterior, em todos os continentes. E hoje uma das maiores fornecedoras mundiais de
softwares em todo o mundo analitico, e o seu principal produto, o software STATISTICA,
disponivel em varios idiomas, ¢ usado em muitas universidades, institutos de pesquisa,

empresas e unidades em mais de 60 paises.

3. Metodologia

Nesta se¢do sdo apresentados conceitos sobre a regressao linear multipla, que se referem
a uma situacdo em que a reta ajustada ndo descreve bem o conjunto de dados e, com isso,
podem ser levadas em consideragdo outras varidveis independentes que possivelmente
influenciam no valor de Y, a varidvel dependente. Ou seja, a regressdo multipla pode ser usada
no intuito de melhorar o modelo desenvolvido para explicar o comportamento das varidveis
do banco de dados que estdo sendo estudadas.

Em regressao multipla, a variavel determinada ¢ aquela que tenha correlacgao significativa
com a variavel a ser prevista. A variavel estd no centro das analises e deve ser identificado o
seu impacto coletivo, assim como a contribui¢do de cada variavel separada para o efeito geral
da variavel preditora.

A regressdo linear multipla ¢ uma técnica multivariada cuja finalidade principal ¢ obter
uma relagdo matematica entre uma das varidveis estudadas (varidvel dependente ou resposta)
e o restante das varidveis que descrevem o sistema (varidveis independentes ou explicativas),
e reduzir um grande numero de variaveis para poucas dimensdes com o minimo de perda de

informagdo, permitindo a detec¢do dos principais padrdes de similaridade, associagdo e
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correlacdo entre as varidveis. Sua principal aplicagdo, apds encontrar a relagdo matematica, ¢
produzir valores para a variavel dependente quando se tém as variaveis independentes
(célculo dos valores preditos). Ou seja, ela pode ser usada na predi¢ao de resultados, por meio
da regra estatistica dos minimos quadrados.
A inclusdo de novas varidveis na equacgdo de ajuste pode ser feita para aumentar o grau de
correlacdo entre os dados teoricos e reais. Tal modelo apresenta a seguinte equagao:
Y=0+pX +..+B,X, +e, (1)

sendo X, a p-ésima variavel observada, 8, o coeficiente associado a p-ésima variavel e

e=Y-Y=Y-f,-BX .- B,X, o erro que apresenta distribuicdo normal com media

zero e varidncia o”.
O resultado do modelo (1) ¢ um Unico valor que representa uma combinacdo do conjunto
inteiro de varidveis que melhor atinge o objetivo da analise multivariada especifica. A solugao

de ajuste de reta pode ser generalizada a um conjunto de pontos (x,,),),....(x,,»,), pelo

método de minimos quadrados (MMQ), para que modelos de regressdo multipla possam ser

utilizados. Em notagdo matricial, tem-se que:

Y I x, x, . X, B,
V> I oxy x, o X, b
= , X = c = . 2
Y M .. . . b M @
y n 1 xnl xn2 . xnp ﬁ P

e, assim, pode-se escrever:
y=Xp+e, (3)
sendo y um vetor n x 1, X uma matriz n x (p+1), f um vetor p x 1 e e um vetor n x 1.
Para obter a solucdo de ajuste da fungdo linear em f a um conjunto de pontos
(V15 X115 X155 Xi35000s X1 Dseoes (V5 X5 X000 X, )5 PElO MMQ,  deve-se minimizar a expressdo
E v, = (B, +BX,+ 6, X, +...+ /)’p)(ip)]2 = (y -Xﬂ)' (y -Xﬁ’). Derivando simultaneamente

i=1

em termos de f, tem-se:

ay'y_ oy Xp aﬂ'X'Xﬂ= o Y : 4
op 2 B + op 0-2(y X) +2X Xp, 4)

no qual o vetor de dimensdo p + 1 resulta na expressio (X D¢ )_l X'y=p,emque B éo

estimador ndo-viciado do modelo, desde que (X D¢ )_1 exista.



Portanto, o modelo de regressdo ajustado e o vetor de residuos sdo dados,

respectivamente, por:

J=XB e e=y-j=y-Xp. (5)
O estimador de ¢* ¢ dado matricialmente por:
SQMRes = yy-—/)’le (6)
n-p-

e a matriz de covariancia de ﬁ ¢ dada pela formula:
A 5 ' -1
Cov(ﬁ’)=a (xx)". 7
Um aspecto importante para a validacdo de um ajuste de regressdo linear multipla ¢ a
andlise de residuos, que mostra a significancia do modelo e avalia as contribui¢cdes das

variaveis regressoras.

O residuo, definido em (5), tem esperanca e varidncia dadas, respectivamente, por

E[e]=0 ¢ Cov[e]= 0" [1-)(()(‘)()'1 X‘].

A matriz X (X X )_1 X' é chamada “matriz H” (matriz hat) e os valores da diagonal

principal sdo denominados “valores 4”, em que:

h=h,, com O<hﬁ<1ehﬁ=2h;,i=l,...,n. (8)
7=
Assim, pode-se padronizar os residuos da seguinte forma:
e S icln 9)
o’ (1-h,)

Quando se trabalha com anélise de regressao, deve-se realizar a andlise de variancia com
o objetivo de comparar os modelos e avaliar a significancia da regressdo. Considerando o
modelo de regressdo linear multipla, definido em (3), pode-se construir a tabela ANOVA

(tabela de andlise de variancia, corrigida pela média), dada por:

Tabela 1 — Tabela ANOVA (corrigida pela média).

Fonte de Soma de Graus de Soma de Facutado
variacao Quadrados liberdade Quadrados Médios
Regressao SQReg p SQMReg SQMRes/SQMRes
Erro SQRes n-p-1 SQMRes
Total SQT n-1




em que:
SQReg = y Hy - ny”
SQRes =y y-B X'y
SQT=yy-ny
SQMReg = SQRes/p (10)
SQMRes = SQRes/(n-p-1)
Na Tabela 1, as hipoteses em teste sdo:
H:fy=p =..=p,=0versus H :Aomenosum g =0. (11)
Assim, se a hipdtese H, for a verdadeira, o modelo ndo estd bem ajustado, pois os
coeficientes sdo estatisticamente iguais a zero.
Pode-se também calcular o coeficiente de determinagdo e o coeficiente de determinacio
ajustado, dados respectivamente por:

R =SQReg/SQT ¢ R> . 1. QRes/rp-1)

. = 12
ajustado SQT/(}/l- 1 ) ( )

Com esta breve explicacdo sobre a analise de regressdo multipla, pode-se agora inseri-la
no contexto de planejamento de experimentos.

Considere, por exemplo, um banco de dados com n observacdes, dois fatores
(temperatura e pressdo) e uma variavel resposta (viscosidade). Neste caso, a matriz X e o vetor

y sdo dados, respectivamente, por:

1 X, x, B2
1 x, x, Y,

= c = . 13
MM M Y M (13)
1 xnl ‘an yn

Um modelo de regressdo linear multipla para tal experimento seria

v=p06,+BX, +p,X,+e, com os B’s representando os coeficientes do modelo, os X’s as

variaveis do modelo (fatores do planejamento) e e o erro.

Outro exemplo consiste em um planejamento fatorial 2°, ou seja, trés fatores
(temperatura, pressdo e concentracdo), uma variavel resposta (rendimento do processo) e as
variaveis codificadas, com dois niveis cada e, finalmente, com quatro pontos centrais. Em

termos matriciais, tem-se:



11 -1 -1 -1 BN
1 1-1-1 ¥
1-11-1 Vs
111-1 V4
1-1-11 ¥
x|t P e e (14)
1-11 1 ¥,
1111 Ve
1000 ¥,
1000 iy
1000 )
_IOOO_ Y12

De maneira analoga a anterior, tem-se o modelo de regressdo
y=P05+BX +0X, +BX; +e.

Com a matriz X e o vetor y devidamente definidos, os préximos passos, para cada um dos
exemplos apresentados, seriam: a obtencdo das estimativas dos f’s, a constru¢do da tabela
ANOVA e, por fim, a andlise de residuos. Todos esses passos sdo apresentados em detalhes

na proxima se¢ao.

4. Aplicacao e resultados

Nesta secdo ¢ feita uma analise de regressao aplicada em planejamento de experimentos,
comparando as saidas dos softwares R e STATISTICA, em cada passo da andlise.

Os dados utilizados sdo de uma pesquisa referente a conservacao de frutas (retirados do
livro de Barros Neto; Scarminio e Bruns, 2007), em que o objetivo ¢ o desenvolvimento de
produtos com longo prazo de validade, isto ¢, cujas propriedades sensérias e nutritivas se
parecam ao maximo com as da fruta in natura. Diante disso, um trabalho foi feito usando
planejamento de experimentos (no caso, um planejamento composto central foi adotado), para
estudar como a desidratagdo de pedacos de abacaxi dependia de trés fatores: o tempo de
contato (varidvel x;), a temperatura do processo (variavel x;) e a concentracdo da solucao
osmotica (varidvel x3), sendo que a perda de peso relativa (variavel Y) ao final de cada ensaio
foi tomada como medida do nivel de desidratagdo. Assim, tem-se a seguinte matriz X (com o0s
valores codificados dos trés fatores) e o vetor y para a obtengdo das estimativas dos

parametros:



-1 -1 -1

1 -1 -1

-1 1 -1

1 1 -1

-1 -1 1

1 -1 1

-1 1 1

1 1 1
-1.682 0 0

X=|1682 0 0 e

0 -1682 0

0 1.682 0

0 0 -1.682

0 0 1.682

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

[47.34]

53.00
53.64
54.28
48.85
53.73
55.19
58.31
51.90

57.341.

47.62
57.35
50.73
57.68
56.24
55.74
57.23
56.85

55.42

(15)

Deste modo, procede-se com as estimativas dos pardmetros do modelo de regressdo, a

analise de variancia e a analise de residuos. No software R, foram usados os comandos

apresentados no Quadro 1 a seguir.

Quadro 1 — Comandos em R para ajuste do modelo de regressdo linear multipla aos dados de frutas.

>x1<-¢(-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1.682,1.682,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
>x2<-c(-1,-1,1,1,-1,-1,1,1,0,0,-1.682,1.682,0,0,0,0,0,0,0)
>x3<-c(-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,0,0,0,0,-1.682,1.682,0,0,0,0,0)

>y<-c(47.37,53,53.64, 54.28 ,48.85, 53.73, 55.19, 58.31,51.9, 57.34,47.62, 57.35, 50.73,

57.68,56.24,55.74,57.23,56.85, 55.42)

> library(rsm) #instala o pacote rsm

> summary(rsm(y~SO0(x1,x2,x3))) #modelo ajustado

A partir dos comandos acima (Quadro 1), foram obtidas as saidas (resultados) referentes

a tabela ANOVA (ver Quadro 2) e as estimativas dos f’s da regressdo (ver Quadro 3).




Quadro 2 — Tabela ANOVA.

Residual standard error: 1.042 on 9 degrees of freedomnm
Multiple R-sguared: 0.9538, Adjusted R-scquared: 0.9076
F-statistic: 20.65 on 9 and 9 DF, p-wvalue: 5.657e-05

Analysis of Variance Table

Response: vy

Df Sum Sgq Mean 3Sg F wvalue Pr (>F)
FO(x1, x2, x3) 3 156.792 52.264 485.0974 7.267e-06
TWIix1l, x2, x3) 3 7.489 2.496 2.2973 0.146257
PQ(x1, x2, X3) 3 37.716 12.572 11.5696 0.001924
Residuals 9 9.780 1.087
Lack of fit 5 7.521 1.504 2.6635 0.181915
Pure error 4 2.259 0.565

Quadro 3 — Estimativas dos parametros do modelo de regressdo linear multipla ajustado.

Coefficients:

Estimate Std. Error t walue Pri>|t]|)
iIntercept) 56.3180 0.4656 120.948 9.17e-16 *+*
x1 1.7147 0.2821 6.079 0.000184 ***
X2 2.55058 0.2821 9.042 8.22e-06 **%%
x3 1.4262 0.2821 5.056 0.000684 *+%%
xl:x2 -0.8437 0.3685 -2.289 0.047823 *
x1:x3 0.2162 0.3685 0.587 0.571787
X2 :1X3 0.4212 0.3685 1.143 0.282533
x1*2 -0.7141 0.2821 -2.532 0.032151 *
x2*2 -1.4688 0.2821 -5.207 0.000559 **=*
x3*2 -0.8608 0.2821 -3.052 0.013757 *

Signif. codes: 0 Y***/ 0,001 ***7 0.01 ** 0.05 *.” 0.1 *?

s

Para realizar a andlise de regressdo no software STATISTICA, ¢ preciso, primeiramente,

selecionar o tipo de planejamento de experimentos adotado (planejamento composto central),

conforme as Figuras 1 e 2 a seguir.
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A STATISTICA - Spreadsheet1
H File Edt Yiew [Insert Format | Statistics DataMining Graphs JTools Data Window Help

“D = ﬂ E—I g & I x B #) Resume, ., CErl4R lkv Add to Report ~ Add to MS Word ~ ?‘-SB 1 O k? .1
| rial =] 1 lian Basic Statistics/Tables N
| Multiple Regression
3
1 5 | Nonparametrics
AN Nt 33 S
Varl | Var2 Li= Dstribution Fitting a6 | VaZ | Va8 | Va® | Varld

O W00 NG & W N -

28 Six Sigma (DMAIC) Shortcuts  »

-

IDesign & Analysis of Experiments: Spreadsheeti ?2|=1X
Quick l Advanced | oK
ﬂ: 2(K-p) standard designs (Box, Hunter, & Hunter) Cancel I
g, 3(K-p) and Bow-Behnken designs ;

| ‘ [T
&, Mixed 2 and 3 level designs

For full-factorial
designs, hierarchically
Ay Misture designs and triangular surfaces nested models or
designs with
unbalanced nesting,
and mixed-model
(random effect)
designs, see also
‘variance Components
and GLM.

(= OpenData I
st §| D EI

@ Central composite, non-factorial, surface designs

Figura 2 — Escolha do tipo de planejamento de experimentos adotado (composto central).

Ap6s a escolha do planejamento composto central, definem-se as varidveis do modelo,

conforme as Figuras 3 e 4.
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=21 Design & Analysis of Central Composite (Response Surface)
Design experiment  Analyze design |

(@] Variables Iﬁ
Dependent: none
Independent (factors):. none
Blocking variable: none
To recode factor values (levels), use Factor levels are recoded as
& Automatically determined factor levels from fle | X(v3lue-avers Yange/2), where

range=HighVahse-LowMalue, and
" User-defined high/low factor values %] I

averg.=(HighValue+Low\Value)2;
press F1 or chiok ? for more info.
Use this option (dialog) to analyze central composite and
non-factorial experments; you can also use the 3""(k-p) and
Box-Behnken, 2""(k-p), and mixed 2/3 level designs options to
fit response surfaces to designs without star points.,

fied .3
1 -x1 0K
2 - w2 |_I
3 - %3
4 - resposta ﬂ'
5 - Var5 5 - Varh
5 -Varb S -Varb [Bundles ]... I
7 -Var? 7 -Var?
8 -Vard 8 - Vard Use the "Show
9 - Va9 9 -Var9 appropriate
10-Varll 10-Varll wvarables only"
option to
pre-screen
wanable lists and
Spread | Zoom I Spread | Zoom I Spread I Zoom :::"’ catedofical
. 3 £ 2 . vanables. Press
Dependent: Indep. (factors): Blocking variable: Pl
|4 |1 3 | information.

[V Show appropriate variables only

Figura 4 — Definigdo das variaveis.

Em seguida, na caixa Include in model da alca Model (ver Figura 5) definem-se as

variaveis/efeitos (interag¢do, termos lineares, termos quadraticos) presentes no modelo a ser

ajustado.
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nalysis of a Central Composite (Response Surface) Experiment: ! ] shee 21X

DESIGN SUMMARY:

Number of factors (independent wvariables): 3
Total number of runs (cases, experiments): 19
Number of unicque runs {(cases experiments): 15
Nuwber of blocks: 1

Number of replications: 0 - 4

Yanable; |resposta

(& Printresults ||_ Al wariables

Review/save residuals | Residual plots | Box-Cox | Prediction & profiling I Cancel |

Quick Model | Desion |  ANOVA/Effects |  Means |
3 [®] Options » |
-~ Include in mode! | Specify the effects that are to be
. - included in the model. Al ANOVA results,
" Linear main effects only o eediored S ek By Group
¢ Lin./quad. main effects values, etc. will be computed based on
this model.
" Linear main eff.+2-ways
@ Lin/quad main eff. +2-ways
ANOVA errorterm —— i i
[ Ignore some effects S iThe sronismiell bedsecin
' 55 residual all tests for statistical
2 7 significance, and in the
©] Effects to ignore " Pure eror computation of standard

Figura 5 — Escolha do modelo a ser ajustado (efeitos).

Agora, ¢ necessario fazer o ajuste do modelo, clicando em ANOVA table na alga Quick
(ver Figura 6). Para a obtencdo dos coeficientes estimados, basta clicar em Summary: Effect

estimates nesta mesma alga.

?2|=1X

DESIGN SUMMARY:

Number of factors (independent wvariables): 3
Total number of runs (cases, experiments): 19
Nuwber of unicque runs {(cases experiments): 15
Number of blocks: 1

Number of replications: 0 - 4

Yariable:  Jresposta

g Print results | [T Al variables

Review/save residuals | Residual plots ] Box-Cox I Prediction & profiling Cancel I
Quick | Model I Design I ANOVA/Effects I Means

: : E Options v l
ANOVA Predicted [estimated) response |

Summary: Effect estimates | L@ Fitted response surface | By Group
ANOVA table I Fitted response profiles |
Pareto chart of effects I il Critical values (min, max, saddle) |

These results are for the curent model; you ¢an change the model (add or remove interaction effects)
on the Model tab.

Figura 6 — Tabela de fun¢do do software (alca Quick).
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Seguindo as instru¢des anteriores, sdo obtidas as seguintes tabelas (saidas do

STATISTICA), apresentadas nas Figuras 7 e 8.

EE Workbook1* - ANOYA; Yar..resposta; R-sqr=,95391; Adj:;,90781 (Spreadsheetl) ' § ; -Il:llzlv

|7 Workbook1* n
. : ) ANOWVA; Var.resposta; R-sqr=95391; Adj: 80781 (Spreadsheet] =
E"?E""""’"’”F"' s 3 factors, 1 Blocke, 19 Rune., M Residual-1 ,USB?EJSp ) E
-1y Analysis of centrz DV
T ANOvA; Var.: : respogta
Factor SS [df] Ms | F

Mmx1 (L) | 4026188 1 4026184 37 04946
x1 (@ 69797 1| 697975 642285
(@x2 (| 89,0032 1 8900323 81,0190
2 (@ 29.4910| 12949103 27,13802|
(x3 (| 27,8686 1) 2786860 2564504
%3 (@) 10,1377 11013770, 9,32884
1L by 2L 57460 574605 528759
1L by 3L 03613 036125 033243
2L by 3L 1,3945 139445 128319
Error 97 1,08671

Total S5 2121

< | »| || ANOVA; Var:resposta; R-sqr=,35391; Adj;, 30781 (Spreadsheet1) I
Figura 7 — Tabela ANOVA.

EE Workbook1* - Effect Estimates; Yar.:resposta; R-sqr=,95391; Adj: 90781 (Spreadsheetl)

=lolx|

Workbook1* = = -
G 3 ; Effect Estimates; Var.:resposta; R-sqr=95391; Adj: 80781 (Spreadsheet1) =
& @E"":r::;'::'ofijg;‘ 3 factars, 1 Blocks, 19 Runs; MS Residual=1,086705 H

ANOVA, Var.: DV: resposta

Effect Estimal Effect | Std.Em. t(9) p 95% | +85% | Coeffl | Stdl
Factor Cnf.Limt | Cnf Limt Coe
Mean/Interc. |56 318180 0,465655 1209440/ 0,000000 5526479 57 37156) 56,31818 0 46¢
Mx1 L 343383/ 0564142) 60868 0,000182 215766 471001 171692 0,26
1 (@ -1,42989| 0564207 -25343 0,032007 | -2,70622 -0,15356( -0,71494 0 26:
@2x2 L 510547 0,564142| 90500 0,000008 382923 638164 255273 026
¥2 (@) -2,93919| 0564207 -5,2094 0000557 | -4,21552 -1 66287| -1,46960 0,287
@3 L 285687 0564142 50641 0000677 1580689 413304 1,42843 026:

@ (Q) | -172327 0564207 -30543 0013697 -299959 -0 44694| -0,86163 0,26
1Lby 2L -169500 0737125 -22995 0047040 -3,36249 -0,02751| -0,84750 0,366
1L by 3L 042500 0737125 (05766 0578366 -1,24249 209249 021250 0,366
2L by 3L 0,83500 0737125 11328 0286562 -053249 250249 041750 0366

< | »| | | Effect Estimates; Var.resposta; R-sqr=,35331; Adj, 30781 (Sp... I < l »
Figura 8 — Tabela com as estimativas (efeitos) dos pardmetros do modelo ajustado.

Embora as saidas da tabela ANOVA apresentadas pelos dois softwares (Quadro 2 e

Figura 7) sejam ligeiramente diferentes, observa-que as mesmas varidveis (ver Quadro 3 e
14



Figura 8) sdo significativas no ajuste realizado: o intercepto, o tempo de contato (termos
linear e quadratico), a temperatura do processo (termos linear e quadratico), a concentragdo
da solu¢do osmotica (termos linear e quadratico), a intera¢do entre tempo de contato e
temperatura do processo.

As estimativas dos parametros segundo os dois softwares (ver Quadro 3 e Figura 8) sdo
parecidas e, de acordo com seus valores (os coeficientes dos termos lineares sdo todos
positivos), pode-se afirmar que, aumentando o tempo de contato, a temperatura do processo e
a concentragdo da solu¢do osmoética, obtém-se um aumento, em %, na perda de peso da fruta
(desidratacdes mais intensas).

O modelo de regressao linear multipla ajustado ¢ apresentado abaixo:
$=56.32+1.71x, +2.55x, +1.43x, - 0.71x] =1.47x; - 0.86x —0.84x,x, +0.22x,x; +0.42x,x;.

Para avaliar a adequabilidade (qualidade) do ajuste realizado, € necessario verificar se as
hipoteses de normalidade e variancia constante (homoscedasticidade) dos residuos sao
satisfeitas.

No R, isso pode ser feito a partir dos comandos apresentados no Quadro 4, que resultam
na geragdo dos graficos normal probabilistico, dos valores observados vs. valores preditos, e

dos residuos vs. valores preditos.

Quadro 4 — Comandos em R para a geragdo dos principais graficos de andlise de residuos.

> modelo <- rsm(y~SO(x1, x2, x3))

> a <- fitted(modelo) #preditos do modelo

>t <- resid(modelo) #residuos do modelo

> plot(y ,a ,main="Valores preditos vs. observados ",ylab="Valores preditos",xlab="Perda de
peso,%",pch=1,lwd=3,cex.lab=1.5, cex.main=1.5)

> abline(0,1) #obter o grafico preditos vs. observados

> plot(modelo) #clicar duas vezes na tela do grafico. O segundo grafico que aparece neste
comando é da reta de probabilidade normal. Para salva-lo em outro documento, é s6 fazer ctrl ¢

ectrlv

> plot(a,t ,main = "Valores preditos vs. residuos ", ylab = " Residuos ", xlab = " Valores preditos
",pch =1,lwd = 3, cex.lab = 1.5, cex.main = 1.5)
> abline(0,1) #obter o grafico residuos vs. preditos

A partir de tais comandos (Quadro 4), sdo obtidos os graficos apresentados nas Figuras 9,
10e11.
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Valores preditos

Valores preditos vs. observados
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Figura 9 — Gréafico dos valores observados vs. valores preditos, gerado pelo R.
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Figura 10 — Gréfico normal probabilistico dos residuos, gerado pelo R.
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Valores preditos vs. residuos
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Figura 11 — Grafico dos residuos vs. valores preditos, gerado pelo R.

Para a geracdo de tais graficos no STATISTICA, € preciso seguir os seguintes passos, de

acordo com a Figura 12. Na alca Residual plots, clique em ‘Observed vs. predicted values’,

‘Normal plot’ e ‘Predicted vs. residual values’, para obter os graficos apresentados nas

Figuras 13, 14 e 15, respectivamente.

=il Analysis of a Central Composite (Response Surface)

DESIGN SUMMARY:

Number of factors {(independent variables): 2
Total number of runs (cases, experiments): 19
Number of unicgque runs (cases experiments): 15
Number of blocks: 1

Number of replications: 0 - 4

(& Pint results If_ Aflvari

ANOVA/Effects |
Box-Cox | Prediction & profiling

Design I Means

Residual plots

Model |

Quick I
Review/save residuals

% Plot raw residuals " Plot studentized deleted residuals

i~ Histograms [~ Scatterplots

£1h| Histogram of residuals I Predicted vs. residual values I ‘

adhl  Histogram of predicted values | rved vs.

Observed vs. residual values |

[~ Probability plots of residuals -

Normal plat Besiduals vs. deleted residuals |

Residuals vs. case numbers I

These results are for the cument model; you can
change the model (add or remove interaction
— effects) on the Model tab.

|
Half-normal plot I
I

Detrended normal plot

B

e Summary

I Cancel I
|

E Options v
By Group |

Figura 12 — Janela que contém os principais graficos utilizados na analise de residuos.
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Observed vs. Predicted Values
3 factors, 1 Blocks, 19 Runs; MS Residual=1,086705
DV:y
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Figura 13 — Grafico dos valores observados vs. valores preditos, gerado pelo STATISTICA.

Normal Prob. Plot; Raw Residuals
3 factors, 1 Blocks, 19 Runs; MS Residual=1,086705
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Figura 14 — Gréfico normal probabilistico dos residuos, gerado pelo STATISTICA.



Predicted vs. Residual Values
3 factors, 1 Blocks, 19 Runs; MS Residual=1,086705
DV:y
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Figura 15 — Grafico dos residuos vs. valores preditos, gerado pelo STATISTICA.

Analisando os graficos anteriores (Figuras 9, 10, 11, 13, 14 e 15), pode-se concluir que os
residuos do modelo ajustado seguem distribuicdo normal, pois, pelas Figuras 10 e 14,
observa-se que os pontos se aproximam da reta identidade. E os residuos atendem também aos

pressupostos de variancia constante (homoscedasticidade), como mostram as Figuras 11 e 15.

5. Conclusao

A quantidade de dados disponiveis atualmente para a andlise ¢, em sua grande maioria,
bastante extensa e requer a utilizacdo de sofiwares habilitados para a leitura, geragdo de
graficos e tabelas indispensaveis para o direcionamento das informagdes, tornando-as uteis e
fazendo com que a tomada de decisdes seja correta.

Diante do que foi apresentado neste trabalho, ¢ plausivel dizer que pesquisadores podem
considerar ambos os softwares R e STATISTICA para realizar as anélises, desde que toda a
teoria estatistica seja seguida de forma correta. Particularmente, no presente artigo sdo
apresentados ajustes de modelos de regressao linear multipla usando ambos os softwares.

Esses dois softwares sao constantemente melhorados e aperfeicoados ao longo dos anos
e, hoje em dia, h4d muitos usuarios que fazem uso deles, seja em universidades ou empresas. E,

na maioria das vezes, esse uso tem como objetivo otimizar o tempo gasto para fazer analises,
19



facilitar os célculos e obter resultados precisos e confidveis, seja em pesquisas cientificas,

trabalhos académicos ou em trabalhos empresariais.
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