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EPIGRAFE

“As oportunidades multiplicam-se a medida que sdo agarradas.”
Sun Tzu
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SILVA, Valmichel V. Andlise estatistica do comportamento fluidodinamico do feijao
(Phaseolus vulgaris), milho (Zea mays everta) e do carvdo vegetal de acai (Euterpe
olereacea) em leito fluidizado cénico. 2022. 65 f. Trabalho de Conclusdo de Curso de
Engenharia Quimica do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia da Universidade Federal do
Maranhdo, S&o Luis, 2022.

RESUMO
A estatistica fornece ferramenta imprescindiveis para a compreensdo de diversos tipos de
processos na engenharia quimica e, por meio dela, é possivel entender o comportamento de
sistemas bastante complexos como a fluidizacéo. Assim, este trabalho teve o intuito de estudar
0 comportamento fluidodinamico dos carocos de feijao (Phaseolus vulgaris), milho (Zea mays
everta) e carvdo de agai (Euterpe olereacea) através de ferramentas estatisticas, ocorrendo em
duas principais vertentes. A primeira etapa consistiu na analise do tipo de distribui¢do seguido
pelos dados experimentais, a igualdade das variancias e o0 comportamento das médias para 0s
trés niveis de fator (feijdo, milho e acai). A outra parte do estudo, resumiu-se em analisar
modelos empiricos e determinar qual deles possuia 0 melhor ajuste para os dados. Dessa forma,
os dados apresentaram um comportamento de normalidade para a queda de pressédo no intervalo
de dados correspondente ao processo fluidizado. Por outro lado, as variancias apresentaram um
grau de heterocedasticidade do milho em relacdo aos demais. Além disso, o teste de Welch
mostrou uma diferenca significativa da média do carvao de acai, em relacdo aos outros niveis.
Por fim, a regressdo linear mostrou uma melhor adaptacdo do modelo de Ergun para todos os

materiais analisados.

Palavras-chave: Fluidizacdo. Regressao linear. Ergun. Variancia. Teste de Welch.
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SILVA, Valmichel. V. Statistical analysis of the fluid dynamic behavior of common beans
(Phaseolus vulgaris), corn (Zea mays everta) and acai charcoal (Euterpe olereacea) in a
conical fluidized bed. 2022. 65 f. Graduate Work (Graduate in Chemical Engineering) — Curso
de Engenharia do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia da Universidade Federal do
Maranhdo, S&o Luis, 2022.

ABSTRACT

Statistics provides essential tools for understanding different types of processes in chemical
engineering and, through it, it is possible to understand the behavior of very complex systems
such as fluidization. Thus, this work aimed to study the fluid dynamic behavior of bean
(Phaseolus vulgaris), corn (Zea mays everta) and acai charcoal (Euterpe olereacea) seeds
through statistical tools, occurring in two main aspects. The first step consisted of analyzing the
type of distribution followed by the experimental data, the equality of variances and the
behavior of the means for the three factor levels (beans, corn and agai). The other part of the
study consisted of analyzing empirical models and determining which one had the best fit to
the data. Thus, the data showed a normal behavior for the pressure drop in the data interval
corresponding to the fluidized process. In addition, the Welch test showed a significant
difference from the acai charcoal average, in relation to the other levels. Finally, linear
regression showed a better adaptation of the Ergun model for all materials analyzed.

Keywords: Fluidization. Linear regression. Ergun. variance. Welch test.
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1 INTRODUCAO

A fluidizacdo é muito importante na inddstria com possibilidade de aplicagdo em
diversos processos como recobrimento de particulas, granulacdo, secagem, gaseificacdo do
carvao e da biomassa, além de craqueamento do petroleo e diversas reacdes de sintese ((BASU;
FRASER, 1991; LI et al., 2002). Além disso, é de suma importancia na industria pela sua
capacidade de resolver problemas referentes a troca de calor e massa simultaneamente, e é
amplamente aplicado em processos de desidratagdo de alimentos, sistemas reacionais em
reatores de leito fluidizado, além de apresentarem étimos indices de conversao em reacfes gas-
solido, utilizando particulas sélidas para suportar catalisadores ou mesmo utilizando o sélido
em suspensdo como catalisador (LEVENSPIEL, 2000).

Por outro lado, tem se tornado cada vez mais urgente o desenvolvimento de processos
que possibilitem o tratamento de residuos e sua reutilizacdo em outros processos. Segundo
dados do Panorama dos Residuos Solidos Brasil, a geracdo de residuos solidos urbanos (RSU)
nos domicilios brasileiros cresceu cerca de 4%, alcancando a marca de 82,5 milhdes ton/ano
durante o periodo de 2020/2021.

Nesse contexto, tem-se 0 acai (Euterpe oleracea) que € o fruto da palmeira do agaizeiro,
tipico da regido amazonica e muito utilizado pelos habitantes da regido para extracdo de seu
vinho e producéo de doces, licores e sucos. Sua palmeira é utilizada para a extracdo do palmito
e a polpa tem um grande poder nutritivo, reconhecida pelo mundo todo, sendo consumida
através de bebidas, mix de frutas e sorvetes (RIBEIRO et al., 2021).

Porém, a exemplo de outros bens de consumo, a sua extracéo é responsavel pela geracao
de uma significativa quantidade de residuos e, grande parte ainda é descartado, como “rejeito
organico” de forma inadequada sendo mais um fator de poluicdo dos solos e dgua. Entretanto,
0 ndo aproveitamento desse residuo e o descarte inadequado caracteriza um desperdicio de
material e de energia. Além disso, por ndo ter um destino Gtil é geralmente despejado em vias
publicas proximo dos locais de venda, utilizado como aterro em construcdes ou simplesmente
despejado em lixdes (RODRIGUES et al., 2018).

Diversos estudos promissores tém apontado para o alto poder de reaproveitamento do
caroco de acai para variadas finalidades tais como substrato para producdo de enzimas
(FARINAS et al., 2009), como fonte de bioenergia (SILVA, 2021) e até mesmo para producao
de carvao ativado para filtragdo de aguas residuais (SOUSA et al., 2018) e, nesse sentido, essa

semente oleaginosa tem se mostrado muito promissora, em virtude de sua facil disponibilidade



e alto teor de carbono, destacando-se como um bom substituto aos tradicionais precursores
utilizados na producéo de carvéo ativado (SATO, 2018).

As propriedades do carvao ativado desse residuo associado a sua utilizagdo em um
sistema fluidodinamico representam nao s6 uma grande possibilidade de inovacdo tecnoldgica
como também um efeito sinérgico para a cadeia produtiva e para 0 meio ambiente, devido a
reutilizacdo desse residuo agroindustrial para a criagio de um novo processo e,
consequentemente, a diminui¢do dos pontos de polui¢do causados por ele.

Dessa forma, este estudo trata da analise estatistica de dados experimentais de um
sistema de leito fluidizado com particulas de feijdo (Phaseolus vulgaris), milho (Zea Mays
Everta) e carvdo ativado do carogo de agai (Euterpe Olereacea) assim como a proposi¢do de
modelos empiricos através de ferramentas de regressao linear.

Nesse sentido, a estatistica pode fornecer informacdes muito interessantes a respeito da
natureza dos dados tal como do processo em si, tornando seu uso imprescindivel. Entéo,
inicialmente, é necessario compreender o comportamento dos dados como o tipo de
distribuicdo, o comportamento das médias, e a variabilidade das populagdes dos dados
amostrais.

Assim, uma variedade de testes estatisticos pode ser utilizada a depender da sua
finalidade, como o teste de Anderson-Darling para entender o tipo de distribuicdo, o teste de
Welch para analise do comportamento das médias e 0 método de Bartlett para testar a igualdade
das variancias. Além disso, é interessante conhecer as equacdes que fornecem os melhores
ajustes para os dados amostrais para o qual tem-se 0 método de regresséo linear. Dessa forma,
é possivel testar variados modelos e identificar quais deles tem melhor capacidade de explicar,

prever e, possivelmente, controlar o comportamento do sistema.



2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral
Analisar estatisticamente o0s dados experimentais de sistemas de leito fluidizado

contendo particulas de feijdo (Phaseolus vulgaris), milho (Zea Mays Everta) e carvao ativado
do caroco de agai (Euterpe Olereacea).
2.2 Objetivos especificos

e Verificar se os dados respeitam critérios de distribuicdo de probabilidade normal

(Gaussiana);
e Validar o comportamento das médias e da variabilidade dos sistemas por meio de testes

estatisticos;

e Avaliar o modelo que melhor descreve o comportamento dos dados através de regressao
linear simples.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA (REFERENCIAL TEORICO)

3.1 FLUIDIZACAO
Uma industria quimica lida com a transformacdo de matérias-primas em produtos com

valor agregado visando atender seus stakeholders, que consistem em varios publicos associados
aos processos produtivos e de consumo. O processo, por sua vez, € um conjunto de atividades
realizadas em sequéncia logica com o objetivo de produzir um bem de consumo ou de servigo
(CREMASCO, 2014). De acordo com Shreve e Brink Jr (2012) os processos que ocorrem na
industria quimica podem ter natureza quimica (quando ha reacfes quimicas envolvidas) ou
fisica (quando ocorrem somente modificages fisicas da matéria-prima). Assim, uma operagao
unitaria é caracterizada como uma etapa do processo de natureza puramente fisica e que podem
ser classificadas conforme as ciéncias basicas que as fundamentam (CREMASCO, 2014).

A terminologia fluidizagdo provem do fato de um solido, quando finamente dividido, se
comportar como um fluido quando arrastado por um gas ou um liquido. De modo geral, consiste
em uma operacao de contato entre o leito, sendo este formado por particulas solidas, e o fluxo
de ar ascendente que passa por uma superficie perfurada conhecida como distribuidor, que
proporciona uma perfeita mistura entre essas fases, com altas taxas de transferéncia de calor e
massa, dando ao leito caracteristicas fluidas (HODAPP, 2009; PARK et al., 2000; KUNII;
LEVENSPIEL, 1991).

Ao analisar-se 0 comportamento para uma particula (Ps) é possivel compreender a
dindmica de forgas envolvidas nesse processo. Em dado momento, um fluxo de ar ascendente
a uma vazao (Qo) e temperatura (T) incide sobre esta particula, porém, devido ao seu peso, ela
permanece sem movimento, como ilustrado na figura 1:

Figura 1- Conformacado inicial do fenémeno de fluidizacdo sobre uma particula

U

Fonte: Proprio autor (2022).



O aumento do fluxo de ar vai gradualmente permitindo com que a forga exercida pelo
fluido atue sobre a particula contrapondo-se a peso dela. Enquanto, o peso da particula (Ps) é
superior a forca exercida pelo fluxo ascendente do fluido, a particula mantém-se inerte, sem
movimentacdo. A medida que a forca do fluxo do fluido se iguala ao peso, a dindmica de forcas
entra em equilibrio e a particula atinge o estado de minima fluidizacdo. Porém, com aumento
do fluxo de fluido passando pelo sistema, a forca exercida sobre a particula aumenta
significativamente e sobrepfe-se a forca peso. Nessas condi¢Ges acontece o transporte
pneumatico que é capaz de movimentar a particula para além do sistema de leito fluidizado. A
figura 2 ilustra a dindmica de forcas atuando sobre a particula:

Figura 2 - Forgas atuantes sobre uma particula em leito fluidizado

F

P
9

Fonte: Proprio autor (2022).

Quando uma massa dessas mesmas particulas € acomodada sobre uma placa ou tela
perfurada, forma-se um leito de secdo transversal circular ou retangular. O processo consiste na
passagem de um fluido através desse leito de particulas que inicialmente estd a baixa
velocidade, e 0 gas escoa nos espacos entre elas sem promover movimentacdo do material,
permanecendo o leito fixo. A medida que se aumenta a velocidade do gas, as particulas afastam-
se e algumas comecam a apresentar uma leve vibragcdo, momento no qual o leito encontra-se
expandido. Com a velocidade ainda maior, atinge-se uma condi¢do em que a soma das forgas
causadas pelo escoamento do gas no sentido ascendente iguala-se ao peso das particulas. Nessa
situacdo, em que 0 movimento do material € mais vigoroso, atinge-se o que se chama de leito
fluidizado. A velocidade do géas nessa condicdo da-se o nome de minima velocidade de
fluidizacdo que correspondente ao regime de fluidizacéo incipiente (KUNII & LEVENSPIEL,
1991; GUPTA & SATHIYAMOORTHY, 1999). Como o escoamento local do fluido é
diferente para cada particula, isso faz com que cada uma se comporte de modo Unico
(GIBILARO, 2001; MARINI, 2008).



Figura 3 — Leito de particulas percolado por uma corrente gasosa ascendente

R

Fonte: Nitz e Guardani (2008)

O comportamento supracitado pode ser compreendido através do grafico da queda de
pressdo no leito em relacdo a velocidade superficial para um tipico sistema gas-sélido ou
liquido-sdlido representado na figura 4. A velocidade superficial pode ser compreendida como
0 volume liquido de um fluido que atravessa um plano horizontal por unidade de tempo e area

(GUPTA & SATHIYAMOORTHY, 1999).

Figura 4 — Comportamento de um sistema de fluidizagdo gés-solido e liquido-solido.
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A primeira situacdo mostra o gas passando através de um leito fixo de particulas solidas
cuja resisténcia ao seu fluxo depende, além de parametros hidrodindmicos, do histérico prévio

do leito, como o seu grau de compactacdo. Em um leito muito compacto € possivel afirmar que



o valor de porosidade é baixo e, consequentemente, a queda de pressdo do gas ascendente
assume magnitudes muito altas como se observa na linha AB da figura 4. Nesse momento, o
fluido passa através do leito de particulas com um fluxo muito baixo, provocando uma simples
percolacao entre 0s espacgos vazios das particulas estacionarias (KUNII & LEVENSPIEL, 1991,
GUPTA & SATHIYAMOORTHY, 1999).

O ponto B marca o inicio do processo de fluidizagdo e vai até o ponto C, a partir de
onde, em casos ideais, 0 aumento da velocidade superficial do gas ndo provoca alteracdo na
queda de pressdo. No ponto D atinge-se a velocidade terminal de fluidizacao e a pressdo deixa
de ser constante para assumir um comportamento semelhante ao de uma coluna vazia, devido
ao fato de as particulas deixarem o leito ou serem completamente arrastada para fora do sistema
de fluidizacdo (GUPTA & SATHIYAMOORTHY, 1999).

E pouco pratico para maioria dos pesquisadores, particularmente, para aqueles que
desejam trabalhar em uma escala razoavelmente maior, testar uma variedade muito grande de
materiais, uma vez que essa € somente uma das variaveis importantes de serem estudadas. A
fim de estabelecer critérios para a classificagdo dos varios tipos de particulados, Geldart (1973)
introduz calculos para agrupa-los segundo caracteristicas especificas, porém, ja era possivel
categoriza-los em quatro grandes grupos baseados somente em experimentos e na literatura ja
existente. O diagrama de Geldart (1973) é mostrado na figura 5 e ilustra os quatro grupos de
pos por meio da diferenga da massa especifica da particula pela do fluido em funcéo do tamanho
médio das particulas.

Figura 5 — Diagrama de Geldart para classificacdo de particulas fluidizadas
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Assim, o grupo A é composto de particulas de tamanho médio pequeno e/ou particulas
com densidades menores do que 1,4 g/cm3 como € o exemplo de catalizadores de
cragueamento.

O grupo B, por sua vez, contém materiais com tamanho médio 40um<d<500um e
massa especifica na faixa de 4g/cm®>p>1.4g/cm?® tendo a areia como o exemplo mais
tipico.

O grupo C relaciona materiais que tem caracteristicas mais coesivas tornando a
fluidizacao consideravelmente dificil, pois as forcas interparticulares sdo mais fortes do
que a exercida pelo fluido que pode ser resultado de leitos constituidos de particulas de
tamanho muito pequeno, presenca de cargas eletroestaticas, leito com agua ou material
pegajoso.

Finalmente, o grupo D é composto por particulas maiores e mais densas e, geralmente,
sdo mais bem tratadas em leitos de jorros

Os regimes fluidodindmicos dependem das caracteristicas fisicas da fase particulada

(distribuicdo granulométrica, tamanho médio de particulas, forma, massa especifica) e da fase

fluida (viscosidade dindmica, massa especifica), bem como das condi¢Bes operacionais da

coluna (temperatura e vazdo da fase fluida, compactacdo da fase particulada, altura efetiva,

diametro). Além disso, como se vé na figura 6, € possivel identificar alguns tipos de regimes

como fluidizacdo homogénea, fluidizacdo borbulhante, fluidizacdo do tipo slug, fluidizacdo

turbulenta e fluidizacdo rapida. Grande parte da fluidizacao que se utiliza de liquidos enquanto

fase fluida, resulta em fluidizagdo homogénea, ao passo que a fluidizacdo que opera com gases

leva aos outros tipos de regime de fluidizagdo, conhecidos como heterogéneos (CREMASCO,

2014).

Figura 6 — Regimes de fluidizacédo
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Fonte: adaptado de Grace (1986)



Assim, é possivel classificar os regimes de fluidizacdo em trés grandes familias onde
constam a fluidizagdo homogénea, a fluidizagéo heterogénea e a fluidizagdo com transporte e
arraste de particulas.

3.2 TRATAMENTO MATEMATICO DA FLUIDODINAMICA DA FLUDIZACAO

A analise matematica de um sistema de fluidizacdo é fundamental para a sua melhor
compreensdo, de forma que este topico foi desenvolvido tomando-se por base os calculos
desenvolvidos por Cremasco (2014). Segundo o autor, a diferenca da fluidodinamica entre o
leito fixo e o fluidizado € devido ao fato de que este pode ser tratado, no minimo, como um
leito expandido, o que indica que as particulas guardam uma distancia minima entre si, ao passo
que no leito fixo elas estdo em contato direto uma com as outras. A interagdo entre fluido e fase

particulada pode ser descrita por meio das equaces (1) e (2) a seguir:
dp _
— " PI=fr 1)

fr=0-2e(pp—p)g 2)

Quando um fluido em sentido ascendente passa através de um leito de particulas
sustentado por uma placa distribuidora tem-se o inicio da fluidizacdo, que chega ao seu
equilibrio quando a forca de arraste promovida pelo fluxo ascendente do gas em movimento
tornar-se igual ao peso aparente das particulas (MARQUES, 2004). A equacgédo 2 mostra que a
forca resistiva se iguala ao peso aparente da fase particulada por unidade de volume, onde o
peso aparente é definido pela diferenca entre o peso das particulas e do fluido ascendente
(empuxo). Devido ao escoamento ascendente do fluido, acontece o inicio da fluidizacdo e a
forca resistiva associada a interacdo entre as particulas expandidas iguala-se ao seu peso

aparente e, assim, a equacédo 2 pode ser reescrita da seguinte forma:

fng = (1= &ms)(pp = P)g (3)
em que o subscrito mf indica minima fluidizagdo. Além dessa abordagem, é possivel escrever
esse fendBmeno como uma transi¢do (ou interseccdo) entre as situacdes de leito fixo e leito
fluidizado. Além do mais, algumas hipdteses sdo estabelecidas como a de o fluido ser
newtoniano com escoamento uniforme e a fase particulada, por sua vez, isotrépica e
homogénea. Assim, por meio da equacédo 1 e da definicdo de pressdo piezométrica na equacao
4, chega-se a equacdo 5:

P=p+pgz (4)
-==f 5)
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E possivel integrar a equagdo 5 em relacio a altura do leito na minima fluidizacéo, que
fornece como resultado a equacéo 6, abaixo:

Ty~ mr (6)

onde H,,r ndo & mais a altura do leito fixo e sim a altura do leito expandido. Ao igualar-se a

equacdo 6 com 3, obtém-se a queda de pressdo do leito na minima fluidizagéo por meio do peso
aparente da fase particulada, como se segue:

(1—emr)(pp —P)g (7)

_ AP _
Hmf

Alguns resultados apontam que para a fluidizacdo homogénea o peso do leito se relaciona

com a queda de pressao —AP,,,; na minima fluidizagao através da equacéo 8:

Mp

—AP =

(8)

Onde m, é a massa de particulas do leito e a area (mD?/4) corresponde a seccéo

Area

transversal ao escoamento do fluido com diametro D. Ao combinar-se as equacdes 7 e 8, chega-

Se a.
mp

" Hpg(Area)(pp—p)

Emf = 1 9)

O valor da porosidade na minima fluidizacdo é, logicamente, maior do que para o leito
de particulas fixo por causa de seu empacotamento. No entanto, por estar em uma condicdo de
leito expandido (ou em eminéncia de fluidizacdo) considera-se que o valor da velocidade
intersticial relativa entre as fases fluidas e particulada € igual ao valor da velocidade intersticial
da fase fluida. O desenvolvimento da equacdo 9 resulta na equacdo de Ergun, que é o modelo

mais aceito atualmente para descrever o comportamento de sistemas fluidodinamicos.

(=APmy) (1—<9mf)2 2 (1_£mf)L 2
Huny _150[ emp? | pay? T ¥ LTS ), s 10

Essa equacdo descreve o comportamento do leito fluidizado ao relacionar a queda de
pressdo e a velocidade superficial na minima fluidizacdo. Outro pardmetro importante € o

numero de Reynolds na minima fluidizacdo que € calculado segundo:

pdpdm
Repy = 222021 (11)

Para o escoamento em um leito, tém-se:
Re < 40 — Regime Laminar (12)
Re > 40 — Regime Turbulento (13)
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Para ambos 0s regimes de escoamento, a equacdo de Ergun (Equacdo 10) descreve a
variagao de presséo por unidade de comprimento do leito fluidizado.

3.3 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

A andlise do tipo de distribui¢do seguido por um conjunto de dados é muito importante
e a probabilidade Gaussiana (ou normal) é muito comum em diversos estudos. E possivel
determina-la a partir da funcdo de densidade de probabilidade:

_(x-w)?

f(x)=\/2;%e 202 —00< x <o (14)

que é uma varidvel aleatoria normal com pardmetros u em que —o < u< o e g > 0. A
notacdo N(u,02) indica a distribuicdo normal para a qual u é a média e o2, a variancia.
Conforme Larson e Farber (2004) essa distribui¢do tem média, mediana e moda iguais, tem um
formato de sino simétrico ao redor da média e a area total sob a curva possui valor unitario.

Os testes de Anderson-Darling, Cramer-von Mises, Kolmogorov-Smirnov sdo baseados
na funcdo de distribuicdo empirica (FDE) dos dados, e apresentam vantagens sobre o teste de
aderéncia qui-quadrado, incluindo maior poder e invaridncia em rela¢éo aos pontos médios dos
intervalos escolhidos. O teste de Kolmogorov-Smirnov pertence a classe suprema de estatisticas
baseadas na FDE, pois trabalha com a maior diferenca entre a distribuicdo empirica e a
hipotética. Os testes Anderson-Darling e Cramer-von Mises pertencem a classe quadréatica de
estatisticas baseadas na FDE, pois trabalham com as diferencas quadréticas entre a distribuicéo
empirica e a hipotética. No entanto, o teste de Shapiro-Wilk baseia-se nos valores amostrais
ordenados elevados ao quadrado e tem sido o teste de normalidade preferido por mostrar ser
mais poderoso que diversos testes alternativos (LEOTTI et al., 2005).

Antes de mais nada, ¢ fundamental analisar a homoscedasticidade dos dados, que
significa que o erro e a variavel explicada (Y;) tém variancia constantes, ou seja, Var(Y;|X;) =
Var(u;) = o2. Por outro lado, a heterocedasticidade indica que a variancia de Y|X ndo é
constante e a hipétese nula Var(u;) é rejeitada (GUJARATI; PORTER, 2013).

A variancia constante ou homogeneidade de variancias (homocedasticidade) é, na
maioria das vezes, um requisito necessario para a andlise de variancia (ANOVA). Sob
heterogeneidade de variancia, 0 método dos minimos quadrados ordinarios ndo produz os
melhores estimadores e o teste F, as compara¢Ges multiplas, os contrastes ortogonais, ou a
estimacao dos componentes de variancia poderdo ser fortemente afetados. Isto é, dependendo
do grau de severidade da heterogeneidade das variancias, a analise de variancia pode ter sua
significancia estatistica comprometida (MILLIKEN; JOHNSON, 1992).
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O procedimento classico de testar a hipotese de igualdade de variancias dentro de cada
tratamento, isto €, contra a hipétese alternativa de que pelo menos duas varidncias de
tratamentos diferem, € o teste da razdo de verossimilhanca sob a suposicao de normalidade. A
distribuicdo da estatistica no teste da razdo de verossimilhanca para igualdade de variancias em
populacdes normais depende da curtose da distribuicdo (BOX, 1953). Assim, o teste é sensivel
a desvios de normalidade. O teste de Bartlett (1937) é uma modificacdo do teste da razéo de
verossimilhanga com objetivo de melhorar a aproximagao a distribuicdo qui-quadrado.

Assim, o usuario de testes de igualdade de variancias é contemplado com um elenco
grande e confuso de op¢Ges. Tem-se tornado padréo o uso do teste de Bartlett, que tem maior
precisdo para a probabilidade do erro tipo | e alto poder quando a distribui¢do subjacente dos
dados é normal, mas pode ser muito inexato se a distribuigdo € ligeiramente ndo-normal
(CONNOVER et al., 1981).

O teste de média desenvolvido por B.L. Welch é um método de aproximagdo para
comparar as médias de duas populagdes normais independentes quando suas variancias ndo sao
necessariamente iguais. Como o teste t modificado de Welch n&o € derivado sob a suposigéo de
variancias iguais, ele permite comparar as médias de duas popula¢des sem primeiro ter que
testar a igualdade das variancias (WELCH, 1947).

3.4 REGRESSAO LINEAR

A analise de regressdo estuda o relacionamento entre uma variavel denominada de
dependente e uma ou varias variaveis independentes. Caso se considere apenas uma variavel
independente, o problema trata-se de uma regressdo linear simples, entretanto, para duas ou
mais variaveis, trata-se de uma analise de regressdo multipla. A importancia do estudo da
analise de regressao advém da necessidade do estudo de determinados fenémenos nas Ciéncias
da Natureza (Fisica, Biologia, Quimica), nas Ciéncias Sociais, nas Ciéncias da Saude e em
problema de Engenharia (RODRIGUES, 2012).

Essa analise pode ser usada para construir um modelo que descreve a correlagdo de uma
variavel em relacdo a outra e pode ser muito util para otimizacdo ou controle de processos.
Assim, € possivel interpretar o comportamento de um conjunto de dados através de um grafico
de disperséo onde um par de coordenadas (Xx,y) corresponde a um ponto em um sistema
bidimensional. Na figura 7 tem-se um sistema hipotético e, por meio de uma inspecao do gréfico

verifica-se que ha uma tendéncia de crescimento linear para aqueles pontos, porém, ndo ha
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nenhuma curva simples que passe exatamente por todos eles. Pode-se afirmar, contudo, que 0s
pontos estdo dispersos ao redor de uma linha reta (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

Figura 7 — Grafico de dispersdo para um sistema hipotético relacionando duas variaveis

Fonte: Adaptado de Montgomery e Runger (2016).
E razoavel dizer que a média da variavel Y se relaciona com x por meio de uma relagéo
linear, como se segue:
E((Yx) = Uey|x) = Bo + B1x (15)
A intersecdo (B,) e a inclinagéo (f5;) da equacéo séo os coeficientes de regresséo para a
reta que cruza os pontos dispersos no grafico. Assim, é facil observar que a equacdo 15 ndo
descreve muito bem o grafico anterior, porque 0s pontos se encontram ao redor da reta e ndo
exatamente sobre ela. Assim, para chegar a um modelo mais realista e obter uma generalizacédo
para um modelo linear probabilistico supem-se que o valor esperado para Y é uma funcéo
linear de x, porém, o valor real de Y para um determinado valor de x é obtido por meio do
modelo linear acrescido de um termo de erro aleatorio.

Y=00+pP1x+¢€ (16)
onde € € o termo de erro aleatdrio e a equacdo 16 € o modelo de regresséo linear simples devido
ao fato de ter somente uma varidvel independente. Em alguns casos, esses modelos sdo obtidos
com base em conhecimentos tedricos. Em outros, ndo ha uma relacdo teorica entre x e y de
modo que a correlacdo se fundamentara na inspecdo do grafico de dispersao e por isso este tipo
de modelo é considerado empirico (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

A equacgédo 16 pode ser melhor analisada fixando-se o valor de x para uma melhor

compressdo do comportamento do termo referente ao erro (€) e como ele influencia o valor da
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variavel dependente (Y). De acordo com Taconeli (2010), o termo e tem algumas
caracteristicas, como:

e Aesperanca dos erros é zero:E(e) = 0

e A variancia dos erros é constante: Var(e) = g2

e Os erros tém distribuicdo normal: N~(0,52)

Na maioria dos problemas do mundo real, os valores dos coeficientes de regressao
linear, angular (B,, 5;) e a variancia (c2) sdo desconhecidos tornando-se necessario estima-los
a partir de dados amostrais. A analise de regressao ¢ uma colecdo de ferramentas estatisticas
que auxiliam a estimar esses parametros e construir modelos capazes de descrever o sistema
em questdo, prever os valores futuros de Y e estimar a resposta média para um nivel
determinado de x (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

O cientista alemdo Carl Gauss (1777-1855) prop0s estimar os parametros S, e f; da
equacdo 16 a fim de minimizar a soma dos desvios verticais, como na figura 8. Ele usou regras
de derivadas nas equacdes que determinavam os parametros 6timos das fungfes com base nesse
critério, chegando assim, ao método dos minimos quadrados que consiste em um método
estatistico sem fundamentacdo probabilistica. Ou seja, ndo h& qualquer raciocinio nem qualquer
pressuposto que indique qualquer caracter da aleatoriedade das medidas. Este critério é
conhecido como o método dos minimos quadrados e por meio dele € possivel encontrar a reta

que melhor se ajusta aos dados observados (CRATO, 2014).

Figura 8 — Desvio dos dados em relagdo ao modelo estimado de regresséo

Valor observado
dado t - .

{ 2 J Reta de regressao estimada

Fonte: adaptado de Montgomery e Runger (2016).
Assim, os estimadores dos minimos quadrados da intersec¢édo e da inclinagdo em um

modelo de regressdo linear simples podem ser calculados conforme as equages a seguir:
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Bo =~ Pux (17)
€
=2 (18)

onde x =1/nYl,x; e y=1/nX",y; sdo a média dos dados amostrais para um dado
sistema. Ja a notagdo Sy, e Sy, da equacdo 18 podem ser determinados conforme as equagdes
19 e 20, abaixo:

[Z?=1 xi]z

Sxx = Z?:l(xi - f)z = ?:1 xiz - n

(19)

[Z?=1 xl’][z?=1 yi]

n

Sxy = Diz1 Vil — x)?* = =1 XY — (20)

Consequentemente, a linha estimada ou ajustada de regressdo pode ser escrita da
seguinte forma:
¥ =PBo+Pix (21)
e cada par de dados amostrados obedece a relagao:
y=Ppo+fix +e i=1.2..,n (22)
onde e; = y; — ¥; é conhecido como residuo e descreve o erro do ajuste do modelo para a i-

ésima observacdo de y;. Esse termo é muito importante para verificar o ajuste de um dado

modelo.

3.5 TESTE DE HIPOTESE

Hirakata et al (2019) define teste de hip6teses como uma regra de decisdo para aceitar
ou rejeitar uma hipétese com base em informacdes obtidas de dados amostrais. Assim, o teste
de hipotese estatistico é uma excelente forma de verificacdo da adequacdo de um modelo de
regressao linear para um dado intervalo de confianga (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

3.5.1 Uso de Testes t

Para testar as hipoteses sobre a inclinacéo e a interseccéo € preciso supor que o termo
referente ao erro e no modelo de regressdo tenha distribuicdo normal N(0,2). Assim para

testar a hipotese de a inclinagéo ser uma constante (5, o), estabelece-se 0s seguintes critérios:
Ho: B1 = P10
Hy: By # Bio (23)
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Para atestar se a hipotese Hy: 5y = 1 € valida é preciso calcular o valor de t a partir

da equacéo a seguir:

_ Fihus
= o 24

que segue a distribuicdo t com (n — 2) graus de liberdade e para que seja possivel rejeitar a

hipotese Hy: By = [0 O Critério seguinte precisa ser obedecido:
ltol > tay2, n-z (25)
O denominador da equagio 24 corresponde ao erro padréo da inclinagdo Se(f3;). Com

um raciocinio semelhante desenvolve-se o teste para a interseccdo do modelo de regressao,

onde as hipéteses sdo:

Hy: Bo = Boyo
Hy: Bo # oo (26)
para a estatistica:
//3\0_300 B\O_ﬂOO
to = e Bl 27
0 02[%+%] se(Bo) (27)

Percebe-se que o denominador da equacao 27 corresponde ao erro padrao da intersec¢do
e para que a hipdtese nula seja rejeitada, o valor calculado para t, deve ser tal que |ty| >

ta/2, n-2 Paraadistribuicdo t-student.

3.5.2 Abordagem da Analise de Variancia (ANOVA)

O método de analise de variancia pode ser usado para provar a significancia de uma
regressao. O procedimento consiste na separa¢do da variancia total na variavel de resposta em
componentes significativos como base para o teste (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

SQr = SQr + SQg (28)
onde tem-se que SQ = X1, (y; — ¥)? é a soma dos quadrados total corrigidos de y e SQx =
>, (, — ¥)? é asoma dos quadrados da regressdo que mede a quantidade de variabilidade de
y; devido a linha de regressédo. Ja SQr = >, (v; — ¥,)? é a soma dos quadrados dos erros que
mede a variacdo residual deixada sem explicacdo pela linha de regressdo. Para atestar a

significancia da regressao calcula-se:

SQR/1 _ MQgr

F. = =
0 SQE/(n—Z) MQg

(29)

que segue a distribuicdo F; ,_, rejeitando-se a hipotese nula (H,) conforme o critério f, >

fa 1n—2 - Os valores MQr = SQr/1 e MQgy = SQg/(n — 2) sdo as médias quadraticas que



17

s&o, em geral, calculadas dividindo-se o valor da soma dos quadrados pelo grau de liberdade. E
possivel demonstrar que o teste t e a abordagem pela andlise de variancia sdo equivalentes e,

seguramente, conduzirdo as mesmas conclusoes.

3.6 ANALISE DE ADEQUACAO DO MODELO

Ajustar um modelo de regressao e estimar parametros requer varias suposi¢des como:
0s erros serem variaveis aleatdrias ndo correlacionadas, com média zero e variancia constante.
Adicionalmente, ao considera-se que uma dada ordem para um modelo esteja correta, por
exemplo, para um modelo de regresséo linear simples, deve-se supor que o fenbmeno se
comporte linearmente, assim, tendo ordem igual a um. Essas suposi¢cdes devem sempre ser
vistas com criticidade submetendo-as a exames e testes (MONTGOMERY'; RUNGER, 2016).

3.6.1 ANALISE DE RESIDUOS

Os residuos e; = y; — ¥; consistem na diferenca entre o valor de y; observado e o valor
ajustado y; obtido através do modelo de regressdo e servem para imitar os erros €. Para que as
suposi¢gdes se mostrem validas, o comportamento esperado para 0s residuos deve ser
completamente aleatorio em torno do valor zero (WALPOLE et al., 2009).

Para verificacdo da normalidade é indicado construir um histograma ou gréafico de
probabilidade normal de residuos. Frequentemente, 0s programas computacionais usados para
este tipo de analise sdo capazes de gerar esses resultados. Além disso, pode ser interessante
padronizar os residuos e; /vVa? parai = 1,2, ...,n para o qual espera-se que 95% dos resultados
fiqguem dentro do intervalo de (+2,—2). Os resultados que ficam de fora desse intervalo
indicam a presenca de um outlier que consiste em uma observacao com comportamento distinto
do resto dos dados (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

Algumas formas de construir os graficos de residuos podem ser em relacdo a uma
sequéncia temporal, em relacdo a y;ou a variavel independente x que, com frequéncia, tem uma
aparéncia padronizada e pode indicar um comportamento especifico.

Assim, a figura 9a representa a situacdo ideal onde as observacOes estdo
randomicamente distribuidas ao redor de zero, 0s outros casos representam anomalias
(WALPOLE et al., 2009).
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Figura 9 — Padrdes de comportamento para o grafico dos residuos
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Fonte: adaptado de Montgomery, Peck e Vining (2012)

Para o caso b) tem-se um comportamento ndo-linear e 0 modelo ndo é adequado,
destarte, deve se considerar a adicdo de termos de ordem maiores, transformacdo sobre a
variavel x ou y, ou até a adicdo de outros regressores. Para c) a variancia possivelmente esta
crescendo com o tempo ou com o0 aumento de X ou y e as transformacdes de variaveis podem
ser utilizadas para corrigir esse efeito. O caso d) também indicam uma desigualdade da
variancia (MONTGOMERY et al., 2021).

3.6.2 COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?)

Uma relagdo amplamente usada para julgar um modelo de regresséo € o coeficiente de
determinacdo R?2, que segundo Walpole et al. (2009) é uma medida da propor¢cdo da
variabilidade explicada pelo modelo ajustado. Para entender melhor o conceito usa-se a soma
dos minimos quadrados dos erros SQ; = >, (y; — ¥,)* e asoma dos quadrados total corrigida
SQr = XM, (y; — ¥)? resultando na seguinte equagéo:

R2=1-3% (30)
SQr
onde SQp representa a variacdo total de erros que ndo séo explicados pelo modelo e SQr a
variacdo que seria explicado pelo modelo em caso de idealidade (WALPOLE et al., 2009).
Assim, pela equacéo 30 se SQg = 0, o valor de R? = 1 indicando que toda a variagéo

é explicada pelo modelo e que os residuos sdo zero. Esse € um caso ideal e mostra que o modelo
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de regressao fornece um ajuste perfeito. Porém, se SQ5 for somente um pouco maior do que
SQs o valor de R? = 0 e 0 ajuste é ruim (WALPOLE et al., 2009).

O coeficiente de determinacdo é frequentemente usado por analistas devido a sua
simplicidade, entretanto, é necessario um esfor¢co cuidadoso para que sua analise ndo resulte
em interpretacdes irreais. O coeficiente é estabelecido na faixa de 0 < R? < 1 e como ja visto,
um bom ajuste é alcancado para valores mais proximos de R? = 1. Contudo, é sempre possivel
fazer o valor do coeficiente mais proximo de uma unidade ao adicionar-se termos ao modelo
de regressédo o que ndo implica, necessariamente, que o0 novo modelo ajustado seja melhor do
que o anterior (MONTGOMERY et al., 2021; WALPOLE et al., 2009).

Além disso, RZ ndo e usado para medir magnitude de inclinacdo da reta de ajuste ou
mesmo a adequacao do modelo ja que este pode ser artificialmente aumentado com a adigdo de
termos polinomiais de graus maiores (superajuste). Consequentemente, € preciso ressaltar,
neste ponto, que ndo é prudente apoiar-se em um processo de selecdo de modelo que somente
envolva a consideracdo de R?2 (MONTGOMERY; RUNGER, 2016; WALPOLE et al., 2009).

Outro ponto relevante a ser discutido é sobre quais valores de R? sdo aceitaveis, 0 que
de acordo com Walpole et al. (2009) depende da sensibilidade do analista para o sistema em
questdo. Assim, por exemplo, para a calibragdo de um equipamento de alta precisao espera-se
valores de R? = 0,99 que sdo valores muito altos. Apesar disso, ocasionalmente os valores dos
coeficientes podem ser baixos como R? = 0,3 e ainda fornecer informacdes importantes para o
analista. Valores baixos de R? podem estar relacionados a obtencdo dos dados como a
capacidade do instrumento utilizado, a habilidade da pessoa que faz as medig¢Ges ou pode estar
relacionado a prépria natureza dos experimentos (MONTGOMERY et al., 2021).

3.7 CONSIDERACOES SOBRE O MATERIAL PARTICULADO

O presente trabalho tem como objetivo verificar através de ferramentas estatisticas, o
comportamento fluidodindmico empregando feijdo (Phaseolus vulgaris), milho (Zea Mays
Everta) e carvdo vegetal do caroco de acai (Euterpe Olereacea), como constituintes do leito.
Assim, se faz necessario buscar na literatura as propriedades de esfericidade, densidade e
diametro médio de particula destes componentes solidos. Dessa maneira, a tabela 1 apresenta

as propriedades fisicas dos materiais solidos que serdo verificados neste estudo.
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Tabela 1: Propriedades fisicas dos materiais solidos utilizados neste estudo.

Material Esfericidade Densidade
Caroco de feijo 0,66 1,351 g/cm?®
Carogo de milho 0,79 1,244 g/lcm?®
Carvao vegetal do caroco de acai 0,91 0,684 g/cm?®

Fonte: Nogueira (2022)
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4 METODOLOGIA

A metodologia de execucdo deste trabalho se deu em trés principais etapas que foram
a investigacdo do tipo de distribuicdo seguida pelos dados amostrais, a andlise do
comportamento das médias e da variancia e, posteriormente, o ajuste de modelos especificos

através de ferramentas de regressao linear simples.
4.1 AVALIACAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos do estudo realizado por (SILVA,
2022) sobre o comportamento fluidodinamico do feijdo (phaseolus vulgaris), milho (zea mays
everta) e do carvdo vegetal de acai (euterpe olereacea) em leito fluidizado conico. Os
experimentos foram conduzidos no Laboratério de Instrumentacdo e Automacao de Processos
localizado no Laboratérios de Ensino e Pesquisa em Engenharia Quimica — LEPEQ do Centro
de Ciéncias Exatas e Tecnologias da Universidade Federal do Maranhdo — UFMA.

Os materiais analisados no estudo de Silva (2022) foram feijdo (Phaseolus vulgaris),
milho (Zea Mays Everta) e carvdo vegetal do caroco de acai (Euterpe Olereacea). Esses
materiais foram utilizados como recheio em um leito cénico e, posteriormente, submetidos a

um processo de fluidizacdo. A figura 10 a seguir mostra a configuracao inicial desse sistema:

Figura 10 - Sélidos utilizados como leito para o processo de fluidizacéo (a: milho (Zea Mays
Everta); b: feijdo (Phaseolus vulgaris); c: carvao vegetal do caro¢o de acai (Euterpe
Olereacea)).
)
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Fonte: Silva (2022)
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4.2 NORMALIDADE E IGUALDADE DE VARIANCIAS

Para atestar a normalidade dos dados foram construidos histogramas e boxplots para
obter informacdes de natureza visual. O histograma € usado para examinar a forma e a dispersao
dos dados e nele, os valores séo divididos em muitos intervalos tendo sua frequéncia contada e
representada graficamente como uma barra dentro dos intervalos estabelecidos. Por outro lado,
com o boxplot é possivel avaliar e comparar o formato, tendéncia central e variabilidade de
distribuicBes de amostra, além de facilitar a identificacdo de outliers. Por padrdo, um boxplot
demonstra a mediana, amplitude interquartil, amplitude e outliers para cada grupo. Tanto um
histograma quanto um boxplot funcionam melhor quando o tamanho amostral é de pelo menos
20 medidas

Porém, para confirmar as investigacGes foram feitos testes de normalidade com o uso
de graficos de probabilidade, que trazem um indicativo de rejeicdo ou ndo-rejeicdo da hipotese
nula. Esse grafico ja fornece o teste de Anderson-Darling para o qual a hipdtese nula atesta a
normalidade dos dados e a hipotese alternativa rejeita esse pressuposto. Assim, deve-se rejeitar
a hipdtese nula caso o valor de p seja menor do que o nivel de significAncia estabelecido de
0,05. E importante ressaltar que o teste de Anderson-Darling foi escolhido entre os diversos
testes que estdo disponiveis por simples conveniéncia, pois o software utilizado ja realiza o teste
de distribuicdo utilizando esse método. Contudo, € necessario destacar que este método é
referéncia e fornece resultados robustos.

O teste de igualdade de variancia, por sua vez, foi realizado com base no método de
Bartlett para comparar, inicialmente, os trés tipos de materiais que compdem o leito. Apos esse
teste, os materiais foram comparados par a par com base no teste F que é melhor para analisar
somente dois niveis por vez. Ambos 0s testes mencionados, tem como hipdtese nula a igualdade
das variancias e, em contrapartida, a hipotese alternativa afirma a desigualdade entre elas. Para
ambos 0s casos, a hipotese nula é aceita para valores de p maiores do que o nivel de significancia

de 0,05. Caso contrario, a hipotese de igualdade é descartada.
4.3 ANALISE DE VARIANCIA DOS DADOS

Através da andlise de variancia (ANOVA), foi possivel testar a hipbtese de que as
médias de duas ou mais populacGes sdo iguais e, assim, avaliar a importancia de um ou mais
fatores, comparando as médias de variaveis de resposta nos diferentes niveis de fator. A

hipdtese nula afirma que todas as médias dos niveis de fator sdo iguais, enquanto a hipdtese
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alternativa afirma que pelo menos uma é diferente.
A anélise em questdo busca compreender o comportamento da queda de pressao para
os leitos fluidizados compostos por milho, feijdo e carvao de acai.

Figura 11 — Diagrama do sistema mostrando os niveis de fatores para um sistema de

fluidizacéo.
Feijdo _
Sistema
Milho L Queda de pressdo (Pa)
Fluidizacédo >
Acai

Fonte: Proprio autor (2022).

Para efetuar a ANOVA ONE-WAY ¢ necessario ter uma variavel de resposta continua,
que neste caso ¢ a queda de pressdo (AP), e somente um fator categérico, com dois ou mais
niveis. Nesse trabalho, o fator analisado é o tipo de leito com seus trés respectivos niveis que
sdo o milho, feijdo e carvao de acai. Deve-se reforcar que as analises exigem que os dados das
populacOes apresentem distribuicdo aproximadamente normal, entretanto, estes procedimentos
funcionam bem mesmo quando a pressuposi¢do de normalidade ¢ violada, a menos que uma ou
mais distribuicdes sejam altamente assimétricas ou quando as variancias sdo muito diferentes.

Também foi utilizado o teste de Games-Howell que possibilita comparar as médias dos
niveis de fator emparelhando-os e agrupando-o0s. Ou seja, enquanto a ANOVA indica a
existéncia de médias diferentes, esse teste indica quais niveis sao diferentes entre si e em que

magnitude.
4.4 MODELOS DE AJUSTE PARA REGRESSAO LINEAR

O trabalho de Silva (2022) permite compreender o comportamento da queda de presséo
(—AP), variavel dependente, em relacdo a velocidade superficial (v) do fluido, variavel
independente que é controlada. A ilustracdo da figura 12 esquematiza de maneira simples a

relacdo entre essas duas variaveis.
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Figura 12 — Esquema de um sistema de fluidizagdo em leito conico
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Fonte: Proprio autor (2022).

A andlise foi realizada ajustando-se os dados amostrais observados a trés modelos, para
fins de comparacao. Primeiro, a regresséao foi feita com base em um modelo de equacéo linear,
a seguir um modelo logaritmico foi testado e, em terceiro 0 modelo de Ergun que é uma das
mais importantes equacdes para fluidizacdo e é amplamente usada.

Tabela 2: Modelos de equagdes submetidas a regresséo

Nome Equacéo
Equacdo linear CAPmp) _ ot bq (31)
Hmf
Equagdo logaritmica (ZAPms) _
Ty alng+b (32)
Equacéo de Ergun (~0Ppp) (1-emp)’] & 1-ems\ p 5
—Hmf =150 [—sme ]_(pdpz q+ 1,75 ( emf® )go_dpq (33)

Fonte: Préprio autor (2022).

A escolha do modelo se deu com base em trés critérios que foram a ANOVA para 0
teste dos valores de interseccdo e coeficientes angulares, a comparacdo dos valores de
coeficientes de determinacdo e a analise dos residuos.

Para a ANOVA, a hipotese nula afirma que os valores dos coeficientes sdo iguais a um
determinado valor que foi calculado e esta sendo testado. Assim, espera-se que o valor de p
seja menor do que o nivel de significancia estabelecido em 5% para que a hip6tese nula seja
aceita. A hipdtese alternativa atesta a diferenca.

Para o coeficiente de determinacéo, espera-se que 0s valores sejam o0 mais proximo de
R? = 1 possivel. Porém, esse critério ndo pode se sobressair aos demais, tendo em vista o que

foi discutido no tdépico 3.6.2. Ja a andlise dos residuos sera feita graficamente, tendo como
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principal critério a aleatoriedade dos residuos conforme a figura 9a do tépico 3.6.1.

4.5 SOFTWARES UTILIZADOS

Para a anélise dos dados e desenvolvimento dos resultados foram utilizados dois
principais softwares:
e Microsoft Excel 2016 foi utilizado para o tratamento e organizacdo dos dados; também
foi utilizado para a realizacdo da regressao linear das observacdes amostrais.
e O Minitab Statistical Software Free Trial por meio do qual foram realizadas as analises
estatisticas de ANOVA, gréafico de probabilidade, testes de Bertlett, e a construcdo dos

gréficos.



26

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise estatistica foi realizada utilizando o teste de Anderson-Darling para
verificacdo de normalidade dos dados amostrais, seguida pelo teste de igualdade de variancia e
da ANOVA para o teste de média das populagdes de dados do feijdo, milho e carvédo de caroco
de acai. Por fim, a andlise de regressao linear simples foi realizada para avaliar os modelos

linear, logaritmico e de Ergun para compreender quais deles possuia o melhor ajuste.
5.1 ANALISE ESTATISTICA DO MILHO, FEIJAO E CARVAO DE ACAI

Inicialmente, para compreensdo mais visual das observacGes amostrais foram
construidos histogramas conforme figura 13 que mostra 0 comportamento da queda de pressao
no decorrer dos experimentos para o feijao, milho e carogo de carvao de acai. Como é possivel
verificar, em todos o0s histogramas aparecem varios picos de valores indicando um
comportamento multimodal, ou seja, durante a coleta dos dados pode ter acontecido uma
mudanca no processo ou em suas condi¢Bes. Essas mudangas podem estar relacionadas a
natureza do processo em si, ao experimentalista ou a alguma mudanca inesperada do sistema.

Figura 13 - Histogramas da queda de presséo para os leitos de feijao, milho e acai
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Fonte: Préprio autor (2022).

Na figura 13, os histogramas também apresentam uma assimetria a direita o que pode
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acontecer devido ao fato de o processo de fluidizacéo se dar em duas fases bastante distintas,
para o qual inicialmente a queda de pressdo aumenta proporcionalmente ao aumento da
velocidade do fluido e, apos isso, ela se estabiliza com o material entrando em fluidizacéo.
Assim, é natural que tenham uma concentragdo maior de valores mais altos para queda de
pressdo no leito fluidizado, pois esses valores se repetem com mais frequéncia. Com isso em
vista, foram construidos histogramas com dados escolhidos aleatoriamente para avaliar somente
a faixa de valores para o qual o leito encontra-se fluidizado, como na figura 14.

Figura 14 - Histogramas da queda de pressao para os leitos de feijao, milho e acai
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Fonte: Proprio autor (2022).

Os graficos indicam uma tendéncia de aproximacdo da normalidade, porém, sdo
inconclusivos para afirmar com assertividade que apresentam distribuicdo gaussiana. Para
conseguir informagc6es melhores fundamentadas optou-se pelos graficos de probabilidade,
apoiado no teste de Anderson-Darling que é capaz de indicar numericamente se os dados
atendem a suposicdo de normalidade para um teste t.

Visualmente, é possivel ter um indicativo da distribuicdo dos dados que se encontram
em sua maioria dentro dos limites de bandas nos trés graficos. Porém, essa afirmacdo pode ser
feita com mais seguranca por meio de um teste de hipdteses. Assim, com valor de p
correspondente pode-se testar se os dados vém da distribuicdo normal ou ndo. As hipdteses
para o teste Anderson-Darling sao:



e Ho: Os dados seguem uma distribuigdo normal

e Hj: Os dados ndo seguem uma distribui¢cdo normal

28

Os resultados sdo dados nos graficos de probabilidade a seguir onde constam os valores

de desvio padrdo, media e o valor de p.

Figura 15 — Gréficos de probabilidade normal com teste de Anderson-Darling para a) Feijao
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Grafico de Probabilidade do Acai
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Fonte: Proprio autor (2022).

Dessa maneira, a hipdtese nula € aceita para valores de p acima do nivel de significancia
de 5%, atestando a normalidade dos dados. Nos graficos de probabilidade é possivel verificar
que os valores de p sdo maiores do que 0,05 para todos os materiais analisados com valores
iguais a 0.207, 0.176 e 0.109 para o feijdo, milho e carvéo de acai, respectivamente.

Também foi feito um gréafico boxplot para identificar alguns parametros, como
tendéncia central e variabilidade de distribuicGes de amostra, além de detectar a presenca ou
ndo de outliers. Por padrdo, um boxplot demonstra a mediana, amplitude interquartil, amplitude
e outliers para cada grupo.

Figura 16 — Boxplot comparando as populacdes de feijao, milho e acai.
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Fonte: Proprio autor (2022).
E possivel observar que os dados ndo apresentam outliers que seriam identificados
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através de uma estrela no grafico. Os gréaficos também d&do um indicativo de que a média da
queda de pressdo € menor para o carvao de acai, seguido pelo feijao e, por ultimo, o milho.
Entretanto, é necessario realizar uma analise variancia para confirmar com propriedade tais
observacdes, 0 que é feito no proximo topico.

Ademais, na tabela 1 pode-se verificar que a massa especifica do carvdo de acai é
relativamente inferior ao dos outros materiais, além disso, sua esfericidade é proxima de uma
unidade, o que pode explicar a maior facilidade de fluidizar esse material em relacdo aos
demais. Ja o feijdo e o milho possuem caracteristicas de esfericidade e massa especifica muito
préximas, de modo que ndo se observa diferenca significativa na média da queda de pressao

entre eles.

5.1.1 Teste de igualdade de variancia

Antes de realizar-se a ANOVA para o teste de média é necessario compreender o
comportamento das variancias populacionais através de um teste de igualdade de variancia.
Para isso, foi utilizado o método de Bartlett que tem como hipétese nula a igualdade das
variancias com a = 0,05 de nivel de significancia. A hipotese alternativa aponta que pelo
menos uma das variancias é diferente. A tabela 3 apresenta os valores de variancia assim como
os intervalos de 95% de confianca de Bonferroni para os desvios padrdo do feijdo, milho e

carvao de acai.

Tabela 3: Intervalos de confianca de Bonferroni

Amostra N DesvPad IC

Pressdo do Leito [Pa] Acai 200 305,349 (272,487; 346,648)
Pressdo do Leito [Pa] Feijdo 200 303,903 (271,196; 345,006)

Pressdo do Leito [Pa] Milho 200 353,979 (315,883; 401,855)

Fonte: Proprio autor (2022).

O valor de p para esse teste foi de 0.046 e, consequentemente, a hipétese nula foi
rejeitada com pelo menos uma das variancias apresentando diferenca significativa. O valor da
estatistica de Bartlett foi de 6.16 que € relativamente alto e corrobora com a conclusdo acima.
Além disso, € possivel ver que entre as populacfes de dados, a que apresenta maior diferenca é

o milho.
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Ou seja, essa analise confirma a heterocedasticidade das variancias quando se considera
0s trés niveis, uma vez que, o milho destoa do comportamento dos demais. Ao comparar
somente acai e o feijdo, percebe-se que ha uma homoscedasticidade das variancias nesse caso.
Através da figura 17 é possivel verificar de maneira visual essas observacdes, porém, do ponto
de vista do experimento, algumas hip6teses podem ser levantadas para explicar essa diferenca.

E possivel que, a leitura dos dados para o sistema fluidodinamico utilizando o leito de
milho tenha sido executado por ultimo, e a diferenca é explicada pelo cansaco do
experimentalista no momento da leitura dos dados. Outra explicacdo possivel, € que pode ter
acontecido uma troca de experimentalista no momento da leitura das observagdes para o milho.
Esse tipo de situacdo pode ocasionar pequenas mudancas na leitura dos dados que afetam a sua
variabilidade.

Figura 17 — Teste de Bartlett para variancia de leitos de feijao, milho e acai.
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Fonte: Proprio autor (2022).
Para atestar essas conclusdes e caracterizar qual material possuia diferenca significativa,
foram realizados novos testes de igualdade com os materiais divididos par a par. Nesse caso, 0
teste F ¢ realizado em detrimento do método de Bartlett, pois somente dois niveis de fatores séo
comparados. Novamente, a hip6tese nula indica igualdade de variancias ao passo que a hipétese

alternativa aponta para uma diferenca entre elas. Os valores obtidos através desses testes estdo

tabelados a seguir:
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Tabela 4: Comparacédo de variancia usando teste F

Comparacéao Valor de p Nivel de significancia
Milho e Feijdo 0,032

Milho e Acai 0,038 0,05

Acai e Feijdo 0,947

Fonte: Préprio autor (2022).

Assim, confirma-se que a hipdtese nula so € aceita para o caso do par acai e feijdo
assinalando uma igualdade de variancia para estes niveis em detrimento do milho que apresenta
diferenca significativa.

As pressuposicdes de homoscedasticidade de variancias tém varios objetivos, mas
essencialmente visam facilitar a interpretacdo dos resultados, tornar as técnicas estatisticas
mais simples e possibilitar testes de hipdteses. O ndo atendimento destas pressuposicdes pode
afetar mais ou menos gravemente as conclusdes tomadas com base nos modelos estabelecidos
e nas técnicas de andlise a eles associados (JOHNSON; WICHERN, 1998).

Como afirma Riboldi et al. (2014) a validade exata dessas pressuposi¢des € meramente
tedrica e, na pratica, o que se deseja ¢ a validade aproximada, uma vez que os procedimentos
obtidos através dos modelos lineares sdo razoavelmente robustos e pouco se perde se a validade
das pressuposicOes é apenas aproximada. Os efeitos dos desvios das pressuposi¢cdes sao
variados e a gravidade depende sempre da situacdo em particular. Assim, devido ao fato de o
pressuposto de igualdade das variancias ndo poder ser assumido, a ANOVA para o teste de
média deve ser feito utilizando-se o método de Welch que foi desenvolvido levando em

consideracdo a heterocedasticidade das variancias.
5.1.2 Analise de Variancia (ANOVA)

A ANOVA foi realizada estabelecendo como hipotese nula a igualdade entre as médias
populacionais dos trés grupos testados, a hipétese alternativa, por sua vez, indicava que pelo
menos uma das médias era diferente. Para esse caso, as variancias apresentaram diferencas
significativas do milho em relacdo aos demais niveis, impondo a utilizacéo do teste de Welch
como método de comparacao das médias. Assim, o teste forneceu um valor de p conforme a

tabela 5, a seqguir:



33

Tabela 5: Valores de Anova para teste de média utilizando método de Welch
Fonte Num GL DenGL Valor F Valor-P

Fator 2 396,223 48,97 0,000
Fonte: Proprio autor (2022).

Dessa forma, a hip6tese nula deve ser rejeitada para quando o valor de p é inferior ao
nivel de significancia de 0.05. Na tabela 5 ainda, é possivel verificar que a hipotese nula deve
ser rejeitada afirmando-se que existe uma diferenca significativa entre pelo menos umas das
médias que foram testadas. Agora, para saber quais medias tiveram a maior diferenca é preciso

realizar o teste de agrupamentos de Games-Howell, conforme mostrado na tabela 6:

Tabela 6: Informacdes de Agrupamento Usando o Método Games-Howell e 95% de
Confianga

Fator N Média Agrupamento
Queda de pressao [Pa] Milho 200 789,7 A

Queda de pressdo [Pa] Feijao 200 784,9 A

Queda de pressdo [Pa] Acai 200 519,0 B
Fonte: Proprio autor (2022).

Assim, verifica-se que somente o0 agai tem uma média significativamente diferente dos
demais materiais corroborando com a analise do boxplot realizado anteriormente. Em termos
praticos, € possivel afirmar que o leito de carvdo ativado de acai necessita de uma menor
quantidade de energia para ser fluidizado.

De um modo geral, pode-se afirmar que as trés particulas analisadas pertencem ao grupo
D da classificagdo de Geldart (1973) que € composto por particulas maiores, acima de 1000
um, e com altas densidades, apresentando baixas expansdes e surgimento de caminhos
preferenciais. Essas caracteristicas tém uma implicacdo importante ja que se recomenda
utilizacdo de leitos de jorro para o tratamento desse tipo de material. Os gréos de soja, feijoes,
café, ervilha, arroz e farmacos sdo mais alguns exemplos das particulas desse grupo
(FERNANDO, 2018).

5.2 REGRESSAO LINEAR SIMPLES

A regressdo foi realizada através do Software Microsoft Excel 2016 com o intuito de
compreender qual modelo tinha o melhor ajuste para as observagfes amostrais. Assim, foi
realizado o teste de cada um dos modelos para os materiais em estudo.

5.2.1 Leito contendo feijao
O gréfico de dispersdo fornece uma ideia visual do comportamento do sistema de

fluidizacdo com leito de feijdo, como mostrado a seguir:
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Figura 18 — Grafico de fluidizagdo do leito composto por feijao
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Fonte: Proprio autor (2022).

E possivel observar que a queda de pressdo aumenta linearmente com o acréscimo da
velocidade até chegar ao ponto em que se estabiliza, ndo sendo mais sensivel a variacdo da
velocidade. Essa faixa de valores caracteriza um sistema de leito fluidizado.

A regressdo linear foi executada conforme os valores do quadro 1 e a verificagdo da

qualidade do ajuste foi feito com base na analise de variancia, no valor de R2 e na analise dos

residuos.

Quadro 1: Analise de regressdo para os modelos linear, logaritmico e de Ergun
Coeficiente Valor p R?

_ Interseccao 293,19 7,71E-66
Linear 0,77

Coef. angular 261,17 1,77E-152

o Interseccao 600,93 4,70E-273
Logaritmico 0,80

Coef. angular 398,59 2,50E-166

Interseccdo 0 -

Ergun Coef. angular 1 677,64 3,24E-258 0,99

Coef. angular 2 -108,91 1,60E-123

Fonte: Préprio autor (2022).

Assim, é possivel observar no quadro 1 que os valores de p calculados pelo método de
regressao aceitam os valores de interseccao e os coeficientes angulares para todos os modelos.
Contudo, o valor de R2 aponta que o modelo de Ergun foi capaz de explicar melhor os dados.
Por fim, cabe recorrer aos residuos para determinar de fato o melhor modelo, posto que,

somente o coeficiente de determinacdo (R2) ndo é capaz de fornecer resultados precisos.
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Figura 19 — Graficos de residuos a) modelo linear b) modelo logaritmico e c) modelo de

Ergun.
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Fonte: Proprio autor (2022).
Os residuos para o caso do modelo linear apresentam um comportamento ndo-linear
mostrando uma inadequacdo desse modelo. Para o caso do logaritmico, aléem de ter pontos
bastante discrepantes, os residuos aparentam estar crescendo em um formato que lembra
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ligeiramente um funil. Contudo, o modelo de Ergun apresenta residuos que oscilam
aleatoriamente em torno do valor zero, ndo apresentando tendéncias de vicios. Ao verificar-se
os residuos padronizados foi possivel identificar a presenca de outliers que sdo pontos que
destoam de maneira significativa da curva de ajuste. A quantidade de outliers ficou abaixo do
nivel de aceitabilidade de 5% para o intervalo considerado (42, —2), indicando que ndo ha
prejuizos consideraveis para 0 modelo. De toda forma, cabe ressaltar que a qualidade de
obtencdo dos dados pode ser melhorada pelo experimentalista redobrando os cuidados no

momento da execugdo do experimento.

Figura 20 — Ajuste de dados da equacédo de Ergun para o leito contendo feijao
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Fonte: Proprio autor (2022).
A figura 20 mostra o ajuste do modelo de Ergun para os dados amostrais obtidos
experimentalmente e a partir das informag6es do quadro 1 determina-se a equagao para esse

sistema como, a sequir:

E2P) — 677,649 — 108,91q> (34)

Dessa maneira, é possivel afirmar com base em todas as analises realizadas que a
equacdo acima é capaz de descrever razoavelmente, os valores de queda de pressdo no leito do

feijao em funcéo da velocidade.

5.2.2 Leito contendo milho

O grafico de dispersdo para 0 milho apresenta caracteristicas semelhantes ao do feijao
e, de modo geral, apresenta duas regifes bastante caracteristicas em que a primeira representa
o leito fixo e, um acréscimo de velocidade tem uma resposta diretamente proporcional na queda
de pressdo. A segunda parte representa o leito fluidizado e a queda de pressdo permanece

aparentemente constante como o aumento na velocidade.
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Figura 21 - Gréfico de fluidizacdo do leito composto de milho
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A regressdo também foi executada para o teste de cada modelo e os dados obtidos

constam no quadro 2, a seguir:

Quadro 2: Analise de regressdo para os modelos linear, logaritmico e de Ergun

Coeficiente Valor p R?
, Interseccao 271,84 4,32E-55
Linear 0,80
Coef. angular 310,05 1,30E-171
Intersecgao 659 85 4,70E-280
Logaritmico : 0.78
Coef. angular 427,04 9,30E-166 ’
Interseccéo 0 -
Ergun Coef. angular 1 723,67 3,84E-269 0,08
Coef. angular 2 -112,23 9,81E-120

Fonte: Préprio autor (2022).

Mais uma vez, é possivel observar que os valores de p sdo menores do que o nivel de

significancia estabelecido, o que permite aceitar os valores das intersecc@es e dos coeficientes

angulares dos modelos testados. Contudo, o valor do coeficiente de determinacdo mais alto

obtido foi o de Ergun indicando que este modelo representa 0 melhor ajuste. Para ter certeza,

mais uma vez, o teste dos residuos é feito.
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Figura 22 — Graficos de residuos a) modelo linear b) modelo logaritmico e c) modelo de

Ergun.
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Fonte: Proprio autor (2022).
Novamente, os residuos para 0 modelo de Ergun apresentaram os melhores resultados
se disponibilizando aleatoriamente em torno do valor zero, em detrimento dos residuos do
modelo linear que apresentou uma nao-linearidade e do modelo logaritmico que manifestou
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pontos bastante discrepantes e fora da normalidade.

A analise dos residuos normalizados também apresentou alguns pontos fora da curva
(outliers) em uma quantidade relativamente pequena, possibilitando afirmar que mais de 95%
dos dados se mantiveram dentro do intervalo esperado de (+2, —2). De toda forma, valem aqui
as mesmas ressalvas apontadas para o caso do leito do feijdo, em que naturalmente espera-se
uma melhor qualidade dos dados conforme se aumenta os cuidados na execucdo do
experimento.

Figura 23 - Ajuste de dados da equacéo de Ergun para o leito contendo milho
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Fonte: Préprio autor (2022).
Assim, mais uma vez, 0 modelo de Ergun se sobressaiu em relagdo aos outros modelos
mostrando que o processo fluidodinamico se comportou conforme o esperado. Ao utilizar-se 0s

dados do quadro 2 obtém-se a equacdo a seguir:
22 = 723,67q — 112,239 (35)

Com base nas analises feitas anteriormente é possivel dizer que a equacdo 35 é capaz de
descrever o comportamento do sistema fluidodindmico do leito de milho com notavel

eficiéncia.
5.2.3 Leito contendo carvao de acai

Finalmente, os valores para o leito composto pelo carvdo do caro¢o de agai foram
analisados e, como pode-se ver na figura 24, a faixa em que o processo entra em fluidizacédo
ndo é muito clara pois os valores de queda de pressao continuam aumentando com o acréscimo

da velocidade.

Na tabela 1 é possivel comparar algumas caracteristicas do carvao de caroco de acai
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como a esfericidade que é proxima de ¢ = 1 e a menor massa especifica, caracteristicas que
fazem esse material se diferir ligeiramente do milho e do feijdo. Apesar das diferencas, o
tamanho meédio das particulas para todos os materiais é aproximadamente igual caracterizando-
0s como materiais do grupo D conforme a classificagdo de Geldart (1973).

Figura 24 - Gréfico de fluidizacdo do leito composto por carvéao de acai
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Fonte: Préprio autor (2022).
Os valores para regressdo dos dados amostrais desse sistema se encontram no quadro 3
onde constam a intersecc¢ao, os coeficientes angulares do ajuste, os valores de p e os coeficientes
de determinacéo:

Quadro 3: Analise de regresséo para os modelos linear, logaritmico e de Ergun

Coeficiente Valor p R2
Intersecgao 4,08 051
Linear ' 0,94
Coef. angular 280,86 0
Interseccao 319.75 2,10E-286
Logaritmico : 0.86
Coef. angular 454 83 0 ’
Interseccdo 0 -
Coef. angular 1 330,12 0 0.99
Ergun ’
Coef. angular 2 -16,60 1,23E-31

Fonte: Préprio autor (2022).

Como se pode ver, para 0 modelo linear, o valor da intersec¢cdo nao pode ser aceito, pois
0 p-valor € maior do que o critério @ = 0,05 e a hipétese nula é rejeitada. Com somente essa
excecdo, 0s outros valores de p sdo aceitos e a hipotese nula para as interseccdes e coeficientes

sdo igualmente aceitos. Além disso, novamente, 0 modelo de Ergun apresenta maior coeficiente
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de determinacdo (R?), seguido pelo modelo linear e, por Gltimo, o logaritmico. Outra vez, a
andlise de residuos € executada para verificar a assertividade das conclusoes.

Figura 25 — Gréficos de residuos a) modelo linear b) modelo logaritmico e ¢) modelo de
Ergun.

a) 200 -

150 -
100 - "‘.
50 - Y ‘:
* T T
N

=
o

2
L 2
-100 -
2
-150 ¢

b) 2500 +

SN

Residuos
o

2000 -

1500 -

1000 -

Residuos

500

1

-500

c) 150 +
100 -

50 - *

e

0 x x
0,000 2860 4,000 6,000 8 14,000
501 Q8

-100 L 4

Residuos

-150 -

-200 -

Fonte: Préprio autor (2022).



42

Assim, a andlise dos residuos corrobora com as conclusdes extraidas dos dados do
quadro 3 que mostra a vantagem do ajuste feito utilizando o modelo de Ergun. Além disso,
analogamente ao feijdo e ao milho, o ajuste para o acai também apresentou outliers em uma
quantidade de 6% que é ligeiramente superior aos outros materiais. Nesse caso, além dos
cuidados do experimentalista, outro fator pode ter contribuido para esse breve aumento de
pontos fora da curva.

Como é possivel observar na figura 24, no inicio do processo, a queda de pressdo no
leito do carvéo de acai parece ndo ser sensivel ao acréscimo de velocidade. 1sso implica que
no inicio, o fluido s6 é capaz de percolar entre os espacos vazios devido a maior porosidade do
leito e sua alta esfericidade. Desse modo, a maior quantidade de outliers observadas no inicio
do processo pode ser devido a uma falha do modelo em explicar esse pequeno fendmeno. Dessa
forma, um pouco mais de precisdo poderia ser obtida adicionando-se um termo referente ao
coeficiente de intersec¢do ao modelo.

Figura 26 - Ajuste de dados da equacdo de Ergun para o leito contendo carvéo de acai
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Fonte: Proprio autor (2022).

Desse modo, apesar do leito composto por carvdo de caroco de acai ter um
comportamento ligeiramente diferente dos demais materiais, ele também segue o modelo de
Ergun, como pode ser visto no grafico 26 em que o ajuste dos dados experimentais é
relativamente bom. A equacao 36, a seguir, foi obtida utilizando-se os valores dos coeficientes

calculados no quadro 3:

£22 = 330,12 — 16,6047 (36)

Apesar das ressalvas feitas acima, a equagdo 36 € capaz de descrever com muita precisao

esse sistema fluidodinamico. Porém, para que a regressdo fosse feita seguindo fielmente a
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equacao de Ergun, foi assumido o pressuposto de que a interseccdo era nula. De toda maneira,
é possivel que melhores resultados sejam obtidos desconsiderando-se esse pressuposto o que,
na pratica, apenas implicaria na adicdo de mais um termo na equacdo 36, referente ao

coeficiente de interseccao.
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6 CONCLUSAO

Com este estudo foi possivel analisar estatisticamente e de maneira detalhada, o
comportamento dos dados de fluidizac&o para os leitos compostos de feijao, milho e carvéo de
caroco de acai. Além disso, também foram realizados testes de adequacdo de modelos com o
uso de ferramentas de regressao linear simples.

A anélise da queda de pressdo dos sistemas mostrou uma aproximacao da normalidade
dos dados para a fase em que o leito se encontra fluidizado. Ademais, o gréfico de boxplot
indicou o acai como tendo a menor média entre os niveis analisados, além de ndo apresentar
outliers.

O teste de igualdade de variancias apontou uma diferenca significativa na variancia do
milho ao passo que o feijdo e o carvdo de caroco de agai apresentaram variancias semelhantes.
Esse resultado implicou na realizacdo dos testes de média utilizando o método de Welch que,
mais uma vez, apontou para uma diferenca significativa na média do acai em relagcdo aos demais
materiais verificados, fazendo o leito de carvéao de acai mais facil de ser fluidizado. As médias
do feijao e do milho, por outro lado, ficaram dentro do mesmo grupo segundo a comparagéo
emparelhada de Games-Howell.

A analise de regressao linear simples comparou trés modelos entre os quais Ergun
apresentou, como esperado, melhor capacidade de ajuste dos dados amostrais. Os modelos
passaram por um crivo que incluia a andlise de variancia, os valores de coeficientes de
determinacéo e, por ultimo, a analise dos residuos. Assim, para todos os leitos analisados, o
modelo de Ergun se sobressaiu aos demais com maiores coeficientes de determinacéo e residuos
aleatoriamente distribuidos.

De um modo geral, o estudo permitiu verificar através de ferramentas e métodos
estatisticos o comportamento fluidodindmico dos leitos de feijdo, milho e carvao de caroco de
acai. Também foi possivel compreender os aspectos gerais dos dados coletados

experimentalmente tal como sua distribuicéo, variancia e média.
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