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RESUMO

Este estudo avalia o processo de degomagem enzimatica em uma refinaria de 6leo de soja com
0 objetivo de viabilizar uma forma para otimizar o rendimento e a qualidade do produto. Foram
analisadas varidveis operacionais e de qualidade como temperaturas do processo, vazdo, teor
de fosforo e umidade da goma. Os dados foram coletados em tempo real, em pontos criticos da
linha de producéo, sendo possivel, portanto, calcular as perdas tedricas, por umidade e reais,
com base no balanco de massa. Para analise utilizou-se dos métodos de estatistica descritiva,
correlacéo de Pearson e regressdo linear, sendo utilizado o software Microsoft Excel e software
Minitab. Os resultados evidenciaram relacBes significativas entre varidveis-chave, como
qualidade da goma residual, teor de fésforo de entrada, niveis e temperaturas de processo,
indicando oportunidades de ajustes operacionais para minimizar perdas. A analise estatistica
aprofundada forneceu insights valiosos para decisdes gerenciais, permitindo a implementacao
de intervencdes especificas que aumentaram a eficiéncia e a consisténcia do processo. Conclui-
se que a integracdo de analise gerencial com ferramentas estatisticas é essencial para identificar
ineficiéncias e melhorar o desempenho do processo, garantindo maior competitividade na

producdo de 6leo de soja refinado de alta qualidade.

Palavras-chave: Analise de eficiéncia operacional; Industria de 6leo de soja; Degomagem
enzimatica.



ABSTRACT

This study evaluates the enzymatic degumming process in a soybean oil refinery with the aim
of optimizing product yield and quality. Operational and quality variables such as process
temperatures, flow rate, phosphorus content, and gum moisture were analyzed. Data were
collected in real-time at critical points in the production line, enabling the calculation of
theoretical, moisture-based, and actual losses based on mass balance. Descriptive statistics,
Pearson correlation, and linear regression methods were employed for the analysis using
Microsoft Excel and Minitab software. The results highlighted significant relationships between
key variables, such as residual gum quality, input phosphorus content, process levels, and
temperatures, indicating opportunities for operational adjustments to minimize losses. The in-
depth statistical analysis provided valuable insights for managerial decision-making, enabling
the implementation of specific interventions that enhanced process efficiency and consistency.
It is concluded that integrating managerial analysis with statistical tools is essential for
identifying inefficiencies and improving process performance, ensuring greater

competitiveness in the production of high-quality refined soybean oil.

Keywords: Operational efficiency analysis; Soybean oil industry; Enzymatic degumming.
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1 INTRODUCAO

A producao de 6leo de soja desempenha um papel central na industria de 6leos vegetais,
sendo considerada essencial na cadeia alimenticia e para outros setores industriais. Nesse ramo,
o Brasil é lider global na producgéo e exportacdo de soja destacando-se na exportacdo de dleo
refinado. Esse setor é diversificado e possuem a interferéncia de empresas internacionais, assim
para essas empresas manterem-se competitivas no mercado é necessario, atualmente, investir
na otimizag&o dos processos a fim de reduzir seus custos e perdas.

A producdo de o6leo de soja no Brasil é um pilar fundamental tanto para o mercado
interno quanto para o externo. Em 2023, o pais exportou aproximadamente 2,33 milhdes de
toneladas de 0Oleo de soja, gerando uma receita de US$ 2,5 bilhGes (Embrapa). Esses numeros
refletem a robustez do setor e sua importancia na balanca comercial brasileira. Além disso, o
consumo interno de 6leo de soja atingiu cerca de 8,68 milhGes de toneladas no mesmo periodo,
evidenciando sua relevancia na alimentacdo e em diversas industrias nacionais (Embrapa).
Esses dados destacam a necessidade continua de otimizacdo dos processos produtivos para
manter a competitividade e atender a crescente demanda global.

Para o caso, vem sendo utilizado a analise gerencial e estatistica do processo para
identificar ineficiéncias, avaliar a variabilidade operacional e compreender como variaveis de
processo afetam os parametros de qualidade. Essa abordagem fornece bases solidas para acoes
corretivas e preventivas, garantindo maior estabilidade operacional e menor desperdicio (Panza
etal., 2022).

Diante disso, este estudo explora a analise gerencial e estatistica de um processo de
degomagem enzimatica em uma refinaria de 6leo de soja com o objetivo de otimizar o
rendimento e a qualidade do produto, nesse contexto foram utilizadas as ferramentas estatisticas
para encontrar a relacao entre as variaveis e 0 comportamento das mesmas com outras variaveis
independentes. Esse estudo se justifica, porque ao identificar os fatores que podem ser ajustados
tem-se uma nova possibilidade de contribuicdo para a implementacdo de medidas que poderdo
reduzir os custos operacionais, e por consequéncia disso ha uma forma de aumentar a
sobrevivéncia da empresa frente a competitividade acirrada do setor produtivo da industria de

oleo de soja.



2 REVISAO DA LITERATURA

Nesse topico serdo apresentados de forma breve os conceitos basicos da literatura para
melhor compreensio desta pesquisa. Dessa forma, serdo abordados os temas: Indistria de Oleo
de Soja, destacando sua importancia no agronegocio global e no desenvolvimento econémico,
com foco na producdo, aplicacGes e impacto ambiental do 6leo de soja. Em seguida, sera
abordado o Refino Quimico do Oleo de Soja, detalhando suas etapas e métodos tradicionais e
modernos, com énfase na Degomagem Enziméatica com Enzimas PLC, uma inovacao
sustentavel para a remocdo de fosfolipidios. Por fim, serdo explorados conceitos de Estatistica
Aplicada, com aplicacdes especificas em analises descritivas, correlacionais e preditivas no

contexto industrial, evidenciando a relevancia dessas técnicas para a otimizagdo de processos.
2.1 Industria de 6leo de soja

A industria de 6leo de soja é um dos setores mais relevantes do agronegdcio global,
impulsionada pela alta demanda por 6éleos vegetais em diversas aplicacdes. O 6leo de soja €
extraido das sementes da planta Glycine max, que se destaca como a leguminosa mais cultivada
no mundo, com uma producéo global de centenas de milhGes de toneladas anuais.

Esse 6leo é amplamente utilizado na alimentagdo, representando uma das principais
fontes de gorduras na dieta humana, além de ser um componente importante na fabricacdo de
margarinas, maioneses e alimentos industrializados. Paralelamente, o 6leo de soja tem papel
significativo na indUstria quimica, sendo usado na producado de biodiesel, tintas, lubrificantes e
outros produtos industriais (Gunstone, 2011).

A soja, por ser uma cultura de alto rendimento e adaptavel, tem papel central em
economias agricolas, especialmente no Brasil, nos Estados Unidos e na Argentina, os trés
maiores produtores globais. Além disso, a producdo de Oleo de soja contribui para o
desenvolvimento de cadeias produtivas, desde o cultivo e transporte até o processamento e
exportacdo, criando empregos e movimentando economias locais (FAO, 2020).

O crescimento do setor esta alinhado com inovacgdes tecnoldgicas que buscam maior
eficiéncia na producdo, reducdo de impactos ambientais e melhor qualidade do produto. A
sustentabilidade tem sido foco da industria, com praticas voltadas para a reducédo do consumo
de recursos naturais e emissdes de gases de efeito estufa, consolidando a soja como uma cultura

estratégica no mercado global de 6leos vegetais.



2.1.1 Refino Quimico de Oleo de Soja

O refino quimico tradicional ocorre em varias etapas, incluindo degomagem,
neutralizacdo, branqueamento e desodorizacao, cada uma desempenhando um papel especifico
na purificacdo e melhora da qualidade do 6leo final (Erickson, 1995). A degomagem, uma das
primeiras etapas, € crucial para remover fosfolipidios que causam turbidez e reduzem a
estabilidade do 6leo (Shahidi, 2005). O processo de refino do 6leo de soja envolve a remocéo
de impurezas como fosfolipidios, &cidos graxos livres, pigmentos e outras substancias que
podem afetar a qualidade e estabilidade do éleo (Gunstone, 2011).

Na degomagem convencional, métodos como a degomagem aquosa e acida sao
amplamente utilizados para precipitar os fosfolipidios. No entanto, esses métodos podem
apresentar limitacdes, especialmente em relacdo a remocdo completa de impurezas fosfatidicas
e a estabilidade do 6leo final (Moreau, 2005). Recentemente, a introducdo de métodos
enzimaticos tem ampliado as opcGes para o tratamento, proporcionando resultados melhores

em termos de qualidade e rendimento do 6leo (Dijkstra, 2008).

2.2 Degomagem Enzimética com Enzimas PLC

A degomagem, é uma etapa fundamental do refino e visa remover impurezas como
fosfolipidios, que afetam a estabilidade e a qualidade do 6leo. Recentemente, a introducéo da
fosfolipase C (PLC) tem promovido avancgos significativos nesse processo, permitindo maior
eficiéncia e pureza do produto (Wu et al., 2024).

A aplicacdo de fosfolipases, como a fosfolipase C (PLC), representa um avanco
significativo para a degomagem de 6leos vegetais, incluindo o 6leo de soja. A PLC hidrolisa
fosfolipidios, transformando-os em compostos menos sollveis em 0leo e facilitando sua
remocao (Dijkstra et al., 2008). Segundo Xu et al. (2011), essa enzima converte os fosfolipidios
em diglicerideos e outras substancias que sdo mais facilmente separaveis. Isso permite que a
quantidade de fésforo residual no 6leo seja reduzida de forma mais eficiente do que em métodos
convencionais.

Além de ser eficaz, a degomagem enzimatica é uma alternativa mais sustentavel, pois
reduz o uso de produtos quimicos e a necessidade de aquecimento intenso, diminuindo o
consumo de energia e os impactos ambientais (De Greyt, 2013). Em um estudo comparativo,
Zhang et al. (2018) verificaram que a PLC permite uma maior flexibilidade operacional e a

reducdo de residuos, elevando a qualidade e estabilidade do dleo refinado.
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2.2.1 Andlise de Perdas de Processo no Refino de Oleo de Soja

A andlise de perdas no processo € uma pratica essencial para aumentar a eficiéncia e
reduzir o desperdicio em refinarias. As perdas podem ser classificadas como perdas reais,
teoricas e por umidade, cada uma com causas e implicacdes distintas (Nielsen, 2011). A perda
real representa o 6leo efetivamente perdido no processo; a perda tedrica é baseada no fésforo
residual ainda presente no 6leo apds a degomagem; e a perda por umidade esta relacionada ao
equilibrio de agua nas diferentes etapas do processo, especialmente na centrifugacdo (Weiss,
2015).

Um estudo de Kirschbaum (2000) identificou que a avaliagcdo e minimizacao das perdas
em cada etapa sdo fundamentais para melhorar o rendimento do processo. Por meio da anélise
de variaveis operacionais, como dosagem de enzima, temperatura e vazdo, é possivel ajustar o
processo para minimizar o desperdicio e maximizar o rendimento de dleo. Segundo Tyagi e
Vasishtha (1996), o monitoramento de variaveis como essas ajuda a otimizar o0 processo e

garantir a qualidade final do 6leo.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesse topico sdo apresentadas as caracteristicas desta pesquisa, sua classificacdo e a
abordagem. Por conseguinte, € evidenciado o local de estudo e as técnicas de pesquisa que
foram utilizadas para execugéo deste estudo.

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

Este estudo utiliza uma abordagem quantitativa, fundamentada na coleta e analise de
dados numéricos relacionados a varidveis operacionais e de qualidade no processo de
degomagem enzimatica de 6leo de soja. A abordagem quantitativa permite medir e avaliar
padrBes, associacdes e impactos das variaveis sobre o rendimento e a qualidade do Oleo.
Métodos estatisticos descritivos, correlacionais e preditivos sdo empregados para identificar
tendéncias, entender relacfes e prever comportamentos no processo industrial. Essa abordagem
é adequada para estudos que buscam precisdo e objetividade na anélise de dados (Creswell e
Creswell, 2018). As variaveis utilizadas e suas categorias podem ser visualizadas na no Quadro
1.

Quadro 1 — Variaveis Utilizadas e suas Categorias

(Continua)

Variavel Categoria
Oleo Bruto Entrada (kg) Independente
Vazdo de Oleo Bruto (kg) Independente
Umidade Oleo Bruto (%) Independente
Acidez Oleo Bruto (%) Independente
Fosforo Oleo Bruto (ppm) Independente
Umidade da Goma (%) Dependente
Teor de Oleo na Goma (%) Dependente
Umidade Oleo Degomado (%) Dependente
Acidez Oleo Degomado (%) Dependente
Sabdes Oleo Degomado (ppm) Dependente
Fosforo Oleo Degomado (ppm) Dependente
Nivel do Reator (%) Independente
Temperatura do Reator (°C) Independente
Temperatura Separacéo (°C) Independente
Dosagem de Agua (%) Independente
Dosagem de Enzima (ppm) Independente
Dosagem de Soda (ppm) Independente
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Quadro 1 — Variaveis Utilizadas e suas Categorias

(Concluséo)

Diferenca de Fosforo (ppm) Dependente
Perda Medida (%) Dependente
Perda por Fésforo (%) Dependente
Perda por Umidade (%) Dependente
Contrapresséo (bar) Dependente

Fonte: Autor (2024).

Na figura 1, é possivel visualizar o fluxograma do processo desenvolvido na ferramenta
P1 Vision, e também os pontos que foram coletados os dados operacionais, sdo eles: transmissor
de vazdo massica de 6leo bruto de entrada, transmissor de vazao massica de 6leo degomado de
saida, transmissor de vazdo massica de dosagem de &gua, transmissor de vazdo massica de
dosagem de soda cdustica, transmissor de vazdo méassica de dosagem de enzima, transmissor
de nivel do reator, transmissor de nivel do secador, , transmissor de temperatura do reator, ,
transmissor de temperatura de entrada da centrifuga e transmissor de contrapressao da

centrifuga.

Figura 1 — Fluxograma de Processo da Degomagem Enzimatica

Fonte: Autor (2024).

O estudo é de natureza exploratdria, focando no entendimento das relagbes entre
variaveis-chave e seus impactos no processo de degomagem enzimatica. A pesquisa
exploratdria é ideal para investigar problemas pouco compreendidos ou areas que exigem maior
detalhamento, como a influéncia de variaveis operacionais (temperatura, dosagens de enzimas,

soda caustica e agua) sobre parametros de qualidade (fésforo residual, acidez e teor de sabdes).
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Essa abordagem fornece uma base para gerar hipéteses e orientar futuras intervencdes ou
estudos no contexto industrial (Gil, 2008). A combinagédo de uma abordagem quantitativa com
uma pesquisa exploratoria reforca a capacidade do estudo de identificar padrdes e inter-relacdes
nas variaveis analisadas, contribuindo para a otimizacdo de processos industriais e a tomada de

decisGes mais fundamentadas.

3.2 Local de Estudo

A coleta de dados foi realizada diretamente em uma refinaria de 6leo de soja, com foco
no processo de degomagem enzimética. Dados operacionais, como temperatura, dosagem de
enzimas e teor de fosforo, foram registrados em tempo real a partir de sensores instalados em
pontos estratégicos do processo. As medi¢fes ocorreram em no periodo de 8 de novembro de
2023 e 30 de setembro de 2024, seguindo um protocolo padronizado de amostragem para evitar
inconsisténcias. Os dados foram organizados em um sistema centralizado, garantindo sua
integridade e facilitando a andlise posterior. Procedimentos de verificagdo e manutencao dos
instrumentos foram adotados para minimizar erros de medicao e assegurar a confiabilidade das
informagdes coletadas.

A coleta de dados no estudo foi realizada diretamente na refinaria de 6leo de soja, com a
colaboracdo em campo entre os pesquisadores e a equipe operacional para registros dos dados.
Para os dados de anélises laboratoriais, foram coletadas amostras de éleo bruto, 6leo degomado
e lisogoma, e para os dados operacionais, foi utilizado o histérico dos dados dos equipamentos
utilizando a ferramenta PI Datalink juntamente ao Microsoft Excel.

Para garantir a precisdo das medicOes e a consisténcia dos resultados, houve um
alinhamento constante sobre as variaveis de interesse e ajustes no processo. Foram realizadas
reunides regulares com a equipe de operacdo, onde discutiram-se as variacdes nos resultados e
possiveis ajustes para minimizar a variabilidade do processo. Além disso, os dados foram
registrados em tempo real, com acompanhamento continuo para garantir que as alteragdes no
processo fossem refletidas nas medicGes. Esse esforco conjunto permitiu uma analise mais

robusta da performance do processo de degomagem enzimatica.

3.3 Técnicas de Pesquisa

A anédlise incluiu o célculo de perdas utilizando trés abordagens: reducdo teorica de
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fésforo, balanco de agua e balango de massa real. Os dados foram coletados de pardmetros
operacionais, como vazao de entrada e saida, temperatura de reacdo e separacgao, contrapressao
da centrifuga, e dosagens de agua, soda caustica e enzimas. Além disso, compuseram a anélise
os dados de qualidade como fosforo residual, acidez e teor de sabdes. Os resultados também
servirdo para comparacgéo entre diferentes situagdes incluindo o processo de refino como um
todo, como a comparacdo de perdas entre o processo com e sem degomagem e também a
comparacdo entre as perdas calculadas do processo de degomagem aquosa e degomagem
enzimatica.

Os dados coletados durante o estudo incluem informagdes tanto sobre os parametros
operacionais quanto sobre a qualidade do dleo em diferentes etapas do processo. Os parametros
operacionais envolvem variaveis como a vazdo de entrada e saida, temperaturas de reacdo e
separacao, contrapressdo da centrifuga e dosagens de soda caustica, agua e enzimas, essenciais
para o controle e ajuste do processo. J& os dados de qualidade referem-se a indicadores do 6leo
bruto e do 6leo degomado, incluindo teor de fésforo residual, acidez, niveis de sabGes, além de
teores de 6leo e umidade na goma, que sao fundamentais para avaliar a eficacia do processo de
degomagem.

Esses dados serviram como base para calculos de perda, aplicando-se formulas para perda
tedrica (reducdo de fdsforo), perda por balango de agua e perda real (balango de massa).

3.3.1 Calculo de Perdas

i.  Balanco de Massa:

[BE]—[RV]—[DV]-[BS]
[BE]

Loss =

€Y
Elementos:

BE [kg]: Quantidade inicial de 6leo bruto no inicio do processo.
RV [kg]: Variagéo de nivel de 6leo registrada no reator.
DV [kg]: Variacéo de nivel de 6leo registrada no secador.

BS [kg]: Quantidade final de 6leo apos o processamento.
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Interpretacéo:

A férmula mede a diferenca entre o 6leo bruto recebido, o total de 6leo na saida do
processo, variacdo do reator e variacdo do secador, dividida pela entrada inicial de 0leo,
expressando a perda relativa em relacéo ao 6leo recebido. Essa métrica € crucial para identificar

ineficiéncias no processo e otimizar rendimentos.

ii. Perda de Fosforo:

[FB]-[FD]
10000
100

(16,75>< )+o,675+0,1

Loss =

(2)

Elementos:

FB [ppm]: Concentragdo inicial de fosforo no 6leo bruto.
FD [ppm]: Concentracao final de fosforo no 6leo degomado.

Constantes (16,75, 0,675, e 0,1): Representam fatores especificos do processo para
estimar as perdas de fosforo em diferentes fases.

Interpretacéo:

A férmula calcula a perda tedrica de 6leo devido a remocdo de fésforo durante a
degomagem, expressa como uma fracdo do total processado. Este calculo é crucial para avaliar

a eficiéncia na reducdo de impurezas e prever possiveis perdas associadas a remoc¢do de

fosfolipidios.
iii. Balanco de Agua:
. ; . @ 0,5%X[DS] [DE] _[DU]
Loss = <%> 1| 100 +[DA]+104><100 104x100 100 (3)
Elementos:

GU [%]: Percentual de umidade na goma formada durante o processo de degomagem.

BU [%]: Umidade do 6leo bruto antes do processo.
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DA [%]: Dosagem de &gua adicionada no processo.
DS [ppm]: Dosagem de soda caustica adicionada.
DE [ppm]: Dosagem de enzima adicionada.

DU [%]: Umidade do 6leo ap6s a degomagem.

Interpretacéo:

Esta formula avalia o balanco de 4gua no processo, considerando a entrada e saida de
umidade e as adi¢Bes de insumos (agua, soda e enzimas). A primeira parte calcula o fator de
conversdo com base na umidade da goma, enquanto a segunda considera o0 ganho ou perda de
agua no sistema. E essencial para identificar discrepancias no uso de agua e avaliar a eficiéncia

do processo.

3.4 Estatistica aplicada

A estatistica aplicada é uma ciéncia essencial para a tomada de decisdes fundamentadas
em diversos setores, especialmente em contextos industriais. Sua relevancia se estende desde o
controle de qualidade até a modelagem de processos e previsdo de resultados, permitindo a
analise rigorosa de dados para identificar tendéncias e variaveis criticas (Montgomery, 2019).
Métodos estatisticos, como regressao linear, correlacdo de Pearson, assimetria e curtose,
foram empregados para identificar padrdes e inter-relacdes entre varidveis. Essa abordagem
permitiu compreender a variabilidade dos dados e indicou fatores criticos para a melhoria do
processo, reduzindo perdas e aumentando a eficiéncia (Jung et al., 2023; Zhang et al., 2021).
Ferramentas como a analise de regressao, testes de hipoteses e a modelagem estatistica
ajudam a compreender relacdes entre variaveis e otimizam operacdes complexas (Hair et al.,
2010). A aplicacdo desses metodos tem sido amplamente usada para aumentar eficiéncia e

reduzir custos em processos produtivos.

3.4.1 Estatistica Descritiva

A estatistica descritiva € uma ferramenta essencial para organizar, resumir e interpretar
conjuntos de dados, fornecendo uma visdo inicial sobre o comportamento de variaveis
relevantes em processos industriais. Técnicas como medidas de centralidade (média, mediana

e moda) ajudam a identificar valores tipicos dos dados, enquanto medidas de dispersao (desvio-
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padrdo, variancia e amplitude) permitem avaliar a variabilidade e a consisténcia das varidveis
analisadas (Montgomery e Runger, 2010).

Por exemplo, em processos industriais como a degomagem de 0leo de soja, a analise da
média e do desvio-padrdo de variaveis como temperatura e dosagem de enzimas pode indicar
padrGes operacionais e possiveis desvios que impactam a estabilidade e a qualidade do
processo. Essa analise também identifica outliers que podem representar problemas na operagdo

ou oportunidades de melhoria (Weiss, 2015).

3.4.2 Estatistica Correlacional

A correlacdo € uma técnica estatistica essencial para identificar e medir o grau de
relacionamento entre varidveis. A correlacéo de Pearson, uma das mais utilizadas, avalia a forca
e a direcdo de relacdes lineares entre variaveis, como a temperatura de um processo e o teor de
fésforo residual no éleo refinado (Hair et al., 2009). Essa analise fornece insights sobre como
mudancas em uma variavel podem influenciar outra, ajudando a entender a dindmica entre
diferentes parametros operacionais.

Por outro lado, a regressao linear € uma ferramenta crucial para modelar e prever 0s
efeitos de variaveis independentes sobre uma variavel dependente. Essa técnica permite
entender como alteracdes em fatores como dosagem de enzimas ou temperatura impactam
diretamente parametros de qualidade, como a acidez ou o teor de fosforo do 6leo (Montgomery,
2017). A regressdo linear oferece uma base quantitativa para otimizar processos, realizando
previsdes baseadas em dados histéricos e auxiliando na tomada de decisfes mais assertivas.

As variaveis foram entdo classificadas conforme a intensidade da correlacdo: valores
entre 0 e 0,2 foram considerados de correlagdo muito fraca, entre 0,2 e 0,4 de correlacao fraca,
entre 0,4 e 0,6 de correlacdo média, entre 0,6 e 0,8 de correlacdo forte e entre 0,8 e 1 de
correlagdo muito forte (Miot, H. A. (2018).

3.4.3 Andlises Estatisticas

Para uma andlise aprofundada dos dados foram utilizadas técnicas estatisticas. Essas

estdo apresentadas no Quadro 2, conjuntamente com suas descricoes.
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Quadro 2 — Métodos e técnicas estatisticas utilizadas

Método

Descricao

Estatistica Descritiva

Célculo de média, desvio-padrdo e variancia para avaliar a
distribuicdo dos dados e a variabilidade entre as variaveis.

Assimetria e Curtose

Anélise da simetria (assimetria) e concentracdo nas caudas
(curtose) dos dados para identificar desvios em relacdo a
normalidade.

Anélise de Correlacéo

Uso do coeficiente de Pearson para examinar a relacdo entre
variaveis operacionais e dados de qualidade, como fdsforo
residual e teor de 6leo na goma.

Regresséo Linear

Exploracéo das relagdes entre variaveis independentes (como
temperatura e dosagem de enzimas) e dependentes (como teor
de fosforo residual), permitindo previsdes sobre o
comportamento do processo.

Fonte: Autor (2024).

Por conseguinte, para realizar as analises, foram utilizados o Microsoft Excel e o software

Minitab, que sdo amplamente utilizados na analise de dados devido a sua versatilidade e poder

computacional. O Microsoft Excel permitiu a manipulacdo inicial dos dados, como a

organizacao, calculo de estatisticas descritivas (média, desvio-padrdo etc.) e a criagcdo de

graficos para visualizac&o das distribui¢des dos dados.

Ja o Minitab foi utilizado para técnicas avangadas, como a analise de correlacéo, regressao

linear e maltipla, facilitando a compreenséo das inter-relacfes entre as variaveis e permitindo

ajustes nos modelos de previséo e otimizagdo do processo. O uso combinado dessas ferramentas

facilitou a analise dos dados coletados, essencial para uma melhor tomada de decisdo e melhoria

continua do processo de degomagem enzimatica.
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4 DISCUSSAO E ANALISE DOS DADOS

Nesse tdpico, serdo apresentados os principais resultados da analise gerencial e estatistica
do processo de degomagem enzimatica, com foco nas variaveis operacionais e de qualidade do
6leo de soja. Além disso, sera discutida a aplicagdo dos métodos estatisticos, como anélise de
correlagéo e regresséo linear, para otimizar o desempenho do processo e reduzir as perdas,

melhorando a eficiéncia operacional e a qualidade do produto.

4.1 Anéalise Gerencial

Para a analise do processo de degomagem enzimatica de 6leo de soja, foram inicialmente
filtrados os dados com base na vazdo de entrada, considerando apenas as amostras com uma
vazdo massica minima de 14.000 kg/h, considerando que valores abaixo disso indicariam uma
anormalidade no processo do qual pode influenciar nos resultados de perdas.

A filtragem dos dados levou em consideracdo um total de 327 dias consecutivos de
producdo de todo o periodo analisado durante todos os turnos, dos quais 188 dias foram
selecionados para andlise, resultando em uma amostra representativa de 57,5% dos dias
avaliados. A producdo total durante esse periodo foi de 76.795 toneladas.

Isso permitiu que os dados fossem mais representativos e alinhados com o objetivo de
avaliar o desempenho do processo em condic@es ideais, eliminando amostras que nao atendiam
aos critérios definidos. Os resultados obtidos nos diferentes métodos de analise de degomagem
enzimatica, apresentados no grafico a seguir, revelam variagdes entre os dados observados com
0 método de "Balango de Massa" medido apresentando uma perda média de 2,13%. As perdas

de perdas da degomagem enzimatica podem ser observadas na Figura 2.
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Figura 2 — Histograma de perdas da degomagem enzimaética.
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Fonte: Autor (2024)
Os métodos teodricos, como o "Tedrico Interno” e o "Tedrico Formula de Venda",

apresentaram valores de 1,81%. Essa discrepancia sugere que as perdas reais durante 0 processo
podem ser superiores as perdas calculadas por modelos tedricos, indicando a necessidade de
ajustes no processo de degomagem para otimizagéo de eficiéncia e controle da qualidade do
oleo. Para comprovacdo, foi realizado um teste de hipdteses utilizando o Minitab entre as
varidveis Balango de Massa e Perda Teorica, o resultado apresentou uma diferenca significativa

com um grau de confianga maior que 95%, como pode ser visualizado na figura 3.
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Figura 3 — Teste de Hipoteses: Balanco de Massa e Perda Tedrica.

Relatdrio Resumo

Teste de Média
Balange de M é maior do que Perda Tedric?

Amostras Individuais

0 005 01 >0,5
Estatisticas Balango de M Perda Tedric
Sim | Nio Mé.di:.a ) ) 0,021052 0,018051
| Limite inferior de 95% 0,0205 0,01788
Desvio padric 0,0037405 0,0012308

A média de Balango de M € significativamente maicr do que a
média de Perda Teéric (p < 0,05).

Diferenga Entre Amostras

Estatisticas *Diferenga
Limite Inferior de 95% para a Diferenga .
O intervalo inteirc esta acima de zero? D|fgrgn§§ ) 0,0030015
T Limite inferior de 95% 0,0024663
| *Diferenga = Balango de Massa - Perda Tedrica
i P Comentarios
I
1
| » Teste: vocé pode concluir que a média de Balango de M € maior do
0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 que Perda Teéric no nivel de significancia de 0,05.
= 1C: quantifica a incerteza associada & estimativa da diferenga nas
médias dos dados amostrais. Vocé pode ter 95% de confianga de
que a verdadeira diferenga € maior que 0,00245653.
Distribuicdo de Dados + Distribuicdo dos Dados: compare a localizacdio e as médias das
Compare o5 dados e as médias das amostras. amostras. Procure dados atipicos antes de interpretar os resultados
Balango de M do teste.
L o4
Perda Tedric
»
0,015 0,018 0,021 0,024 0,027 0,030

Fonte: Autor (2024)

A anélise do "Balanco de Agua”, que resultou em uma perda de 2,12%, também reflete

essa tendéncia, reforcando a relevancia de uma abordagem integrada que considere as variaveis

operacionais em tempo real para um controle mais preciso do processo como pode ser

observado na Figura 4.
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Figura 4 — Comparagdo de métodos de degomagem.

COMPARACAO METODOS - DEGOMAGEM
[CAMPO GRANDE - MS]

2,13% YRVAL

1,81%
PERDA REAL TEORICO CALCULADO
[BALANCO DE MASSA] [PERDA POR FOSFORO] [BALANCO DE AGUA]

Fonte: Autor (2024)

Na Figura 5 sdo apresentadas a comparagao entre 0s processos de degomagem enzimatica
e sem degomagem, sendo este Ultimo apenas com a neutralizacdo, mostra uma diferenca nas
perdas totais. Com a neutralizacdo, as perdas totais foram de 6,19%, enquanto no processo com
degomagem, as perdas cairam para 4,73%. Esses resultados indicam que a degomagem, além
de neutralizar, contribui para a redugdo das perdas, melhorando a eficiéncia do processo de

producédo do dleo, em comparacdo com a neutralizagdo simples.

Figura 5 — Comparacdo de perda do processo de degomagem enzimatica.

Projeto Teorico
Medido + Calculado [Sem Degomagem]

Fonte: Autor (2024)

Na Figura 6, sdo comparadas as perdas entre dois tipos de degomagem: a aquosa (WD
Tedrico) e a enzimatica (EWD Medido). No processo de degomagem aquosa, o valor tedrico

das perdas é de 3,32% considerando um calculo com meédias de periodos anteriores a
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degomagem enzimaética, enquanto no processo de degomagem enzimatica, utilizando a enzima
fosfolipase C (PLC), as perdas observadas sdo de 2,13%. Isso indica que a degomagem
enzimatica apresentou uma reducéo significativa nas perdas quando comparada a degomagem
aquosa. Esse dado pode sugerir uma maior eficiéncia do processo enzimatico, possivelmente
devido a sua capacidade de remover componentes indesejados de forma mais seletiva e

controlada.
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Figura 6 — Comparacgdo da perda com degomagem aquosa e enzimatica.

WD Tebrico EWD Medido

Fonte: Autor (2024)

4.2 Anéalise Estatistica

4.2.1 Estatistica Descritiva

Para a andlise estatistica, foi utilizado o mesmo tratamento de dados durante o periodo
selecionado de 188 dias. O processo inicial incluiu o calculo de medidas de tendéncia central e
dispersdo, como a média e o desvio-padrdo, bem como a variancia e a amplitude. Além disso,
foram realizadas verificacGes da distribuicdo dos dados, analisando a assimetria e a curtose,
com o objetivo de avaliar a simetria da distribui¢do dos dados e a presenca de valores extremos.
Esses calculos forneceram uma visao sobre a variabilidade e a distribuicdo dos parametros dos
processos analisados.

A partir dos resultados obtidos nos calculos estatistico, foi possivel observar que a maioria
das variaveis, como " Oleo Bruto Entrada", " Vazédo de Oleo Bruto" e "Dosagem de Enzima",
apresentaram médias e medianas préximas, sugerindo dados razoavelmente simétricos. No
entanto, a variavel "Perda por Umidade" apresentou uma discrepancia significativa entre média
(2,59%) e mediana (2,40%), indicando assimetria na distribuicdo, confirmada pela alta

assimetria de 10,048. Os dados de base da analise podem ser observados no Quadro 3.
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Quadro 3 — Resultados Primeira Filtragem

Desvio-

Medidas Media | Mediana padrao Amplitude | Assimetria | Curtose
Oleo BIUO | 10782379| 405617,61 | 30444,35 | 13690866 | -005 | -047
Entrada (kg)

Vazao de Oleo | 45997 66 | 16900,73 | 126851 | 570453 | -005 | -047
Bruto (kg)
Umidade Oleo
Bruto (4) 0,18 0,18 0,04 0,48 6,17 64,58
Acidez 8/!30 Bruto) 4 14 1,17 0,19 0,92 -1,04 0,86
Fosforo Oleo | g7 63 | 75114 | 10749 | 650,02 1,28 1,64
Bruto (ppm)
Um'dad(% /Sa Goma | 56 99 58,02 4,73 29,78 -1,26 2,44
Teor de Oleo na 30,13 29,03 6,37 43,66 1,28 2,80
Goma (%)
Umidade Oleo
Degomado 00y | 0L 0,10 0,04 0,21 0,87 0,29
Acidez Oleo
Degomado (%) 0,95 0,99 0,22 1,38 1,27 2,66
Sabdes Oleo 166,36 162,81 52,16 232,57 0,29 -0,57
Degomado,(ppm)
FosforoOleo | 15763 | 16140 | 5410 | 334,25 0,93 158
Degomado (ppm)
Nivel ‘(j(;) )Reator 7094 | 7212 9,55 50,56 0,94 1,18
Temperatrado | g 4o 56,01 3,56 16,72 0,36 -0,60
Reator (°C)
Temperatura 84,81 84,89 6,89 42,65 0,57 1,42
Separacao (°C)
Dosageg]/o ;ie Agua |3 0,03 0,00 0,01 -0,47 -0,06
Dosagemde | 19,0y | 20000 | 1377 70,00 0,47 0,35
Enzima (ppm)
Dosagggrgf Soda | 17060 | 18000 | 3566 | 190,00 1,26 2,15
Diferencade | 51980 | 50902 | 8810 | 62678 1,30 3,28
Fésforo (ppm)
Perda Medida (%) | 0,02 0,02 0,01 0,07 2,11 10,13
Perda p(f(’yro)FOSforo 0,02 0,02 0,00 0,01 1,30 3,28

Perda por

Umidadt 6 0,03 0,02 0,01 0,16 10,05 | 123,43
CO”t(rggrr)essao 2,51 2,50 0,36 3,29 1,70 8,72

Fonte: Autor (2024)
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O desvio-padrdo elevado em variaveis como "Perda por Umidade" (1,22%) e
"Contrapressdo” (0,36) indicou alta variagdo, sugerindo inconsisténcias no processo. A
amplitude das varidveis, como "Perda por Umidade” e "Perda Medida", mostrou uma
variabilidade consideravel, com valores que podem impactar a eficiéncia do processo. Além
disso, foi observada alta assimetria e curtose em variaveis como "Perda Medida" (assimetria de
2,108 e curtose de 10,128) e "Perda por Umidade™ (assimetria de 10,048 e curtose de 123,427),
sugerindo a presenca de outliers, que merecem atencdo, pois podem indicar falhas no processo
ou condicdes extremas que necessitam de investigacdo mais detalhada, para comprovacéo, foi
realizado o teste de outliers para cada varidvel utilizando a ferramenta Minitab, no qual pode
ser visualizado nos gréficos presentes no apéndice A.

Hair et al. (2010) afirmam que valores de assimetria entre -2 e +2 sdo considerados
adequados para validar uma distribui¢ao normal, enquanto a curtose deve estar entre -7 e +7.
Adicionalmente, Kline (2011) argumenta que um valor absoluto de assimetria superior a 3 e
uma curtose acima de 10 podem sinalizar um possivel problema, com valores acima de 20
indicando uma questdo mais grave. Portanto, recomenda-se que o0s valores absolutos de
assimetria e curtose ndo ultrapassem os limites de 3 e 10, respectivamente.

Como pode ser observado no Quadro 4, ap6s a anélise dos resultados obtidos, foi decidido
realizar um segundo tratamento de dados, com o objetivo de melhorar a qualidade da amostra
e reduzir a influéncia de outliers no processo. Para isso, foi filtrado o balan¢o de massa (Perda
Medida) entre 1% e 3%, a fim de eliminar valores extremos que poderiam distorcer a anélise e
trazer resultados inconsistentes. Esse procedimento foi realizado para refinar a precisdo da
andlise e garantir que os dados refletissem com mais fidelidade o comportamento tipico do
processo, sem a interferéncia de fatores atipicos. Os dados sdo apresentados no Quadro 4.

Quadro 4 - Resultados Segunda Filtragem

Continua)
Desvio-
Medidas Média Mediana padrao Amplitude | Assimetria| Curtose
Oleo Bruto
Entrada (kg) 408232,24 | 406156,74 29620,38 | 132350,07 -0,14 -0,31
Vazio de Oleo
Bruto (kg) 17009,68 16923,20 1234,18 5514,59 -0,14 -0,31
Umidade Oleo
Bruto (%) 0,18 0,18 0,04 0,59 6,28 61,52
Acidez Oleo
Bruto (%) 1,16 1,19 0,17 1,34 -1,10 1,52
Fosforo Oleo
Bruto (ppm) 782,52 758,71 94,51 1111,47 0,97 0,84
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Quadro 4 - Resultados Segunda Filtragem

(Concluséo)

Umidade da
Goma (%) 57,46 58,05 3,89 63,66 -0,73 0,24
Teor de Oleo na
Goma (%) 29,08 28,66 5,38 15,79 0,80 1,38
Umidade Oleo
Degomado (%) 0,11 0,10 0,04 -16,20 0,97 0,74
Acidez Oleo
Degomado (%) 0,97 1,00 0,20 1,43 -1,50 4,39
Sabdes Oleo
Degomado (ppm) 171,77 170,18 52,43 294,58 0,23 -0,69
Fosforo Oleo
Degomado (ppm) 167,56 161,76 54,41 337,17 0,92 1,99
Nivel do Reator
(%) 72,20 73,55 8,83 19,33 -0,87 0,58
Temperatura do
Reator (°C) 56,32 55,92 3,62 65,41 0,39 -0,63
Temperatura
Separacdo (°C) 85,02 85,18 6,70 112,11 0,48 1,98
Dosagem de Agua
(%) 0,03 0,03 0,00 0,04 -0,40 -0,14
Dosagem de
Enzima (ppm) 195,92 200,00 14,62 240,00 0,39 0,17
Dosagem de Soda
(ppm) 172,42 180,00 35,47 240,00 -1,37 2,59
Diferenca de
Fosforo (ppm) 614,96 600,36 73,23 909,66 0,69 2,21
Perda Medida (%) 0,02 0,02 0,00 0,03 0,43 -0,68
Perda por Fosforo
(%) 0,02 0,02 0,00 0,02 0,69 2,21
Perda por
Umidade (%) 0,03 0,02 0,01 0,18 10,49 122,62
Contrapressao
(bar) 2,52 2,50 0,40 4,57 1,45 6,24

Fonte: Autor (2024).

Com a aplicacdo dessa filtragem, as métricas de dispersdo, como o desvio-padrdo, a

assimetria e a curtose, apresentaram mudancas significativas. O desvio-padrédo da "Perda

Medida" foi reduzido de 0,77% para 0,37%, evidenciando uma diminuicéo na variabilidade dos

dados, o que confirma que a amostra filtrada € mais homogénea e representativa. A assimetria

caiu de 2,108 para 0,435, indicando uma distribuicdo mais proxima da normalidade, com um

comportamento mais equilibrado. Além disso, a curtose passou de 10,128 para -0,684,

refletindo uma diminui¢cdo nas caudas pesadas da distribuicdo e a remocdo dos outliers

extremos, o que resulta em uma amostra mais estavel e confiavel.

Essas mudangas sugerem que a filtragem foi eficaz, melhorando a precisdo e a
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confiabilidade dos dados, o que, por sua vez, torna as conclusfes mais robustas e adequadas
para decisdes gerenciais. A reducgédo da dispersdo e a normalizacdo das distribui¢Ges indicam
que o processo de degomagem se apresenta de forma mais controlada e estavel, sem a influéncia
de falhas ou condicdes extremas. Com esses dados refinados, o proximo passo consiste na
analise correlacional, que permitira entender melhor as relagdes entre as variaveis e os fatores

que impactam o processo de degomagem.

4.2.2 Estatistica Correlacional

Para a andlise estatistica correlacional, foram utilizadas as mesmas amostras coletadas
nas etapas anteriores. A correlacao entre as variaveis foi realizada utilizando o Microsoft Excel,
que permitiu calcular o coeficiente de correlacao de Pearson para identificar a forca das relactes
entre as variaveis.

Para melhor visualizacdo das correlagdes, foram organizadas as variaveis que mais
impactam na tomada de decisao e suas correlacdes mais fortes, considerando apenas correlacdes

médias e fortes. A analise pode ser observada no Quadro 5.

Quadro 5 — Correlagdes mais fortes com varidveis mais importantes.
(Continua)

Variavel

Correlacéo

Magnitude

Perda Medida

Umidade da Lisogoma

Médio Negativa

Teor de Oleo na Lisogoma

Médio Positiva

Fosforo de Oleo
Degomado

Sabdes Oleo Degomado

Médio Positiva

Fosforo Oleo Bruto

Médio Positiva

Acidez Oleo Bruto

Médio Negativa

Sabdes Oleo Degomado

Fosforo Oleo Degomado

Médio Positiva

Teor de Oleo na Lisogoma

Médio Negativa

Fosforo Oleo Bruto

Médio Positiva

Dosagem de Enzima

Médio Positiva

Umidade da Lisogoma

Médio Positiva

Temperatura de Reacéo

Médio Negativa

Nivel do Reator

Médio Positiva

Dosagem de Agua

Médio Positiva

Umidade Pos-Separagéo

Médio Positiva

Umidade da Lisogoma

Teor de Oleo na Lisogoma

Forte Negativa

Perda Medida

Médio Negativa

Sabdes Oleo Degomado

Médio Positiva

Temperatura de Reagéo

Médio Negativa

Acidez Oleo Degomado

Médio Positiva
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Quadro 5 — Correlagdes mais fortes com variaveis mais importantes.
(Concluséo)

Umidade da Lisogoma N_l'vel d,o Reator M(f:dio Pos?tiva
Acidez Oleo Bruto Médio Positiva

Umidade da Lisogoma Forte Negativa
Sab@es Oleo Degomado Medio Negativa
Teor de Oleo na Temperatura de Separacao Médio Negativa
Lisogoma Perda Medida Meédio Positiva
Nivel do Reator Médio Negativa

Umidade Oleo Degomado Médio Positiva

Fosforo Oleo Bruto Forte Positiva
Diferenca de Fosforo Acidez Oleo Bruto Médio Negativa
Acidez Oleo Degomado Medio Negativa

Fonte: Autor (2024).

O quadro 5 revela diversas correlages entre varidveis do processo de degomagem
enzimatica. As correlacdes fortes positivas, como entre Diferenca de Fosforo e Fdsforo Oleo
Bruto indicam que essas variaveis aumentam juntas, o que pode sugerir um aumento no fosforo
bruto & medida que o delta de fosforo se eleva. Em contraste, Teor de Oleo na Lisogoma e
Umidade da Lisogoma apresentam uma correlacéo forte negativa, sugerindo que o aumento da
umidade nas gomas resulta em uma diminuicdo no Teor de Oleo na Lisogoma. A matriz de
correlacdo pode ser visualizada no apéndice B.

Outras correlagbes médias, como entre Fosforo no Oleo Degomado e Sabdes no Oleo
Degomado, indicam que o fosforo e os sabfes formam uma relagdo positiva moderada, o que
pode refletir a producdo de sabdo a medida que o fosforo diminui no processo. Ha também
correlacBes negativas, como entre Acidez Oleo Bruto e Fésforo Oleo Bruto (-0,59), sugerindo
que, quando a acidez dos acidos graxos aumenta no 6leo bruto, o fésforo diminui.

Além disso, a correlagdo entre Dosagem de Soda Céustica e Temperatura de Reacédo
(0,44) mostra uma relacdo positiva, indicando que uma dosagem de soda caustica maior pode
ser associada ao aumento da temperatura em uma parte do processo. O Dosagem de Enzima
também se correlaciona positivamente com vérias variaveis, como Sabdes no Oleo Degomado
(0,41) e Fosforo Oleo Bruto (0,31), indicando que a dosagem de enzimas esté relacionada tanto
a reducdo do fosforo quanto a formacéao de sabdes.

Outras correlacBes negativas notaveis incluem Dosagem de Agua com Temperatura do
Reator (-0,37), 0 que pode indicar que uma maior dosagem de &gua estd associada a
temperaturas mais baixas, possivelmente impactando o processo de degomagem.

Em suma, as correlagdes sugerem diversas interagcdes entre as variaveis do processo,
30




com algumas indicando uma relacéo direta, como a dosagem de enzimas e fosforo, enquanto
outras indicam relagBes inversas, como a umidade nas gomas e Teor de Oleo na Lisogoma.
Essas interacGes fornecem insights importantes para otimizar o processo de degomagem,
ajustando variaveis-chave, como dosagens e temperatura, para melhorar a qualidade do dleo

degomado ou rendimento do processo.

4.2.3 Regressao Linear

A regressdo linear € uma ferramenta estatistica utilizada para entender e quantificar as
relagBes entre uma variavel dependente e uma ou mais varidveis independentes. O método é
essencial para modelar processos industriais, pois permite prever o impacto de mudancas em
varidveis operacionais sobre parametros de qualidade ou rendimento, orientando a tomada de
decisdes mais assertivas.

Neste estudo, foram realizadas regressdes com as varidveis mais influentes no processo
de degomagem enzimatica de 6leo de soja. Essas variaveis foram previamente identificadas por
meio de andlises descritivas e correlacionais. A escolha pela regressao linear justifica-se por
sua capacidade de gerar modelos preditivos baseados em dados histdricos, facilitando ajustes
em fatores criticos e pardmetros operacionais.

O objetivo das regressdes foi determinar como essas variaveis afetam métricas-chave,
como a Perda Medida, Diferenca de Fosforo e Qualidade da Lisogoma, auxiliando na
identificacdo de estratégias para minimizar perdas, otimizar o rendimento e garantir a qualidade
do produto. Esses resultados fundamentam decisbes estratégicas que promovem maior
eficiéncia e sustentabilidade no refino do 6leo. Na Figura 7 e Figura 8 sdo observados o
comportamento da variavel Perda Medida em relacdo ao Teor de Oleo na Lisogoma e a
Umidade de Oleo na Lisogoma, nas quais sdo as variaveis com maior correlacio a Perda
Medida.
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Figura 7 — Regressdo Linear Perda Medida e Teor de Oleo na Lisogoma.

10,0300 5 0,0034986
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Teor de Glec na Lisogoma (%)

Fonte: Autor (2024).
Com esse resultado, pode ser analisado o comportamento da perda ap0s o processo de

separacdo, onde com um maior valor de éleo na lisogoma, obtém-se uma maior perda de

processo, pois 0 6leo que devia ser mantido no processo € arrastado juntamente a lisogoma.
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Figura 8 — Regressao Linear Perda Medida e Umidade da Lisogoma.

0,03007 5 0,0034070
R-quad. 17.6%
R-quad.{aj) 17.0%

002754

00250

00225

Perda Medida (%)

0,0200

0,0175

0,01507

a5 50 s 50 65
Umidade da Lisogoma (%)

Fonte: Autor (2024).

A analise de regressdo linear entre a perda e a umidade da lisogoma evidencia a
correlagdo com o teor de 6leo presente na mesma. Esse comportamento pode ser explicado pela
diferenca de densidade entre 6leo e 4gua: como o 6leo é mais leve, uma separacao equilibrada
que favoreca o arraste de uma maior quantidade de agua resulta em menor retencéo de 6leo na
lisogoma. Dessa forma, minimiza-se o arraste de 6leo durante a separacéo, contribuindo para a
reducdo das perdas no processo.

A fim de melhor compreensédo das variaveis e do seu comportamento em relagdo aos
parametros operacionais, foram realizadas as regressdes entre a Umidade da Lisogoma e o Teor
de Oleo na Lisogoma com suas varidveis maior correlacionadas incluindo Temperatura do
Reator, Temperatura de Separacio, Nivel do Reator e Acidez do Oleo Bruto, comprovando
assim as correlagdes feitas previamente. Também foram realizadas regressfes utilizando as
variaveis de qualidade do 6leo degomado como Fésforo e Sabdes do Oleo Degomado com as
variaveis de Temperatura do Reator, Temperatura de Separacao, Nivel do Reator, Dosagem de
Enzimas e Dosagem de Agua.

Nas Figura 9 e Figura 10 sdo representadas as regressdes entre o valor de Sabdes no
Oleo Degomado com a Umidade da Lisogoma e o Fésforo do Oleo Degomado com os Sabdes
no Oleo Degomado. Essa escolha se da pela necessidade de um limite especifico de sabdes para

venda de 6leo degomado, a forte proporcionalidade entre a umidade da lisogoma e seu teor de
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6leo e correlagdo entre o fosforo de saida com o valor de sabdes de saida.

Figura 9 — Regress&o Linear Umidade da Lisogoma e Sabdes no Oleo Degomado.
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Fonte: Autor (2024).

A figura 9 demonstra como o0 aumento de umidade na lisogoma pode aumentar o nivel
de sabfes, sendo traduzido na forma como o aumento dessa umidade pode causar a

saponificacdo do produto e atingir maiores teores de sabdes.
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Figura 10 — Regressdo Linear Sabdes no Oleo Degomado e Fésforo no Oleo Degomado.
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Fonte: Autor (2024).
Como apresentado na figura 10, o valor de fosforo na saida do processo esta ligado aos

valores de sabdes, onde ambos sdo contaminantes presentes no 6leo, o que ird depender da etapa
de separacao para definir o quanto destes contaminantes serdo arrastados.

Foram também realizadas regressdes lineares entre todas as variaveis analisadas a fim
de encontrar algum outro comportamento incomum, que no caso ndo foram relevantes para
tomada de decis&o.

Apbs a analise das regressdes lineares entre as variaveis de interesse, nota-se que a
correlacdo entre a Umidade da Lisogoma e Teor de Oleo na Goma é tdo forte que se torna
similar, de forma inversa, as correla¢cbes com outras variaveis. Também pode-se notar que o
teor de fésforo no 6leo mostrou um forte relacionamento apenas com o teor de sab8es no 6leo,

0 que pode ser utilizado como guia para o controle do foésforo no 6leo degomado.

4.2.4 Regressdo Multipla

Por fim, compreendendo a forte correlagdo da Qualidade da Lisogoma com a Perda
Medida e destas a correlacdo com parametros operacionais, foi realizado o método de Regresséo
Mudltipla para encontrar configuracdes de processo que minimizariam a perda ou atingissem as
especificagbes necessarias de Fosforo e Sabdes do Oleo Degomado.

A Figura 11 € demonstrado uma previsdo de configuracdes de Dosagem de Enzima e
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Soda Caustica para os melhores resultados de Perda Medida, se estabelecendo em um intervalo
de 220 ppm a 240 ppm de Soda Caustica e em 200 ppm de Enzima, apesar de seu grafico
demonstrar que é possivel diminuir ainda mais a perda se a Dosagem de Enzima for maior.

Nessa anélise a Dosagem de Agua n&o se mostrou relevante.

Figura 11 — Regressdo Mdltipla otimizando a Perda Medida com Dosagem de Enzima e Soda

Caustica.

Multiple Regression for Calculated L
Prediction and Optimization Report

Goal: Minimize Calculated L Solution: Optimal Settings
Predicted ¥ 00189082 ¥2: Enzyme Dosin 194,040
5% Pl (0,011688; 0,026117) ¥3: Caustic Dosi 240

Settings and Sensitivity for Optimal Solution

Blue lines show optimal settings. Black lines show the predicted ¥ at different settings.

Enzyme Dosing Caustic Dosing
00241 i |
1 I
1 1
1 1
0,022 : :
1 |
1 1
0,020 : :
1 |
1
AR 1_!:53 1:@ bl W 1_:@
Predicted Y for All Sample Points Top Five Alternative Solutions
Uz brushing to see the ¥ valuss for any Sample points with predicted Y values clozsst 1o the optimal solution. Evaluate
orediced ¥, these and the optimal solution o determine if any are adequate.
X2 X3 Predicted ¥
200 240 0.0133967
- I-‘l-l--- Y LR BT 200 232475 0.0191311
200 230 0,0192324
200 226,81 0,0193057
200 220,905 0,0194453
0,020 0022 0024

Pradicted ¥

Fonte: Autor (2024).

Diante disso, na Figura 12 é representa a mesma previsao para 0S parametros
operacionais de Nivel do Reator e Temperatura de Separacdo, demonstrando que quanto maior
0 nivel e a temperatura, menor sera a perda. Nessa analise a Temperatura de Reacdo néo se

mostrou relevante.
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Figura 12 — Regressdo Mdltipla otimizando a Perda Medida com Nivel do Reator e

Temperatura de Separagéao.
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Prediction and Optimization Report

Goal: Minimize Calculated 1 Solution: Optimal Settings
Predicted ¥ 0,0167583 X1 Lewel (%) 10 84,3545
95% Pl (9,152-03; 0,024370) ¥3: Temperatars 112,115

Settings and Sensitivity for Optimal Solution
Blue lines show optimal settings. Black lines show the predicted Y at different semings.
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0,020 0022 0,024
Pradicted ¥

Fonte: Autor (2024).

Foi realizada também a regressdo multipla para os valores de fosforo e sabdes do éleo

degomado, como pode ser observado na Figura 13 e Figura 14. A regressdo demonstrou que ao

aumentar o teor de 6leo na goma ou aumentar sua umidade o resultado de fosforo e sabdes se

encontra ainda menor.
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Figura 13 — Regressdo Muiltipla otimizando a os Sabdes do Oleo Degomado com Teor de Oleo

na Goma.
Multiple Regression for Soap (ppm) d
Prediction and Optimization Report
Goal: Minimize Soap (ppm) d Solution: Optimal Setting
Predicued ¥ 117,829 MODS (%) gum 44,8042
95% Bl (26,405; 209,25)
Prediction Plot . .
The red fitted line shows the predicted Y for any X value. The blue X_ Predicted ¥ 95% PI
dashed lines show the 95% prediction interval. 15 20135 106,77 385.03)
400 16,5 274,32 (182.41; 366.24)
13 25318 (168,27; 343,08)
195 24291 (154,46; 331,36)
2 223,52 (141.06; 31587,
225 21501 (12818 301.83)
300 24 20237 i115.91; 28384)
255 190,62 (104,33; 276.1)
27 179,75 (93,512; 265.93)
© 235 169,75 33,502; 256,01)
E 30 160,64 (T4,33T; 246,94)
u& 200 N5 152,40 (86,038; 23377
o 33 145,04 (58,612; 231,43)
E 345 133,57 (52,047; 225,00)
36 13297 (45,316; 219,62)
375 12325 (41,379; 21512)
100 39 12441 (37177; 211,64)
a05 12145 (33,641; 209,25)
42 119,38 (30,083; 202.04)
435 118,16 (28.225; 208.10)
a5 117,34 (26,153; 209,52)
o 485 11838 (24376 212.41)
0 20 a0 40 50 43 119,83 (22,799; 216,85)
o 49,5 122,14 (21,338 222.84)
MODE (%) gums 59 12533 (19,926; 230,74)

Ta obtain additional predicted values, right-click the graph and uze the craszhairs tool.

Fonte: Autor (2024).

A Figura 13 apresenta melhores valores de sabdes no éleo degomado a medida que

reduzimos o teor de 6leo na lisogoma, esta situacéo justifica o0 aumento da perda pelo objetivo

de uma melhor qualidade do produto, sendo explicado que para uma melhor qualidade, deve-

se aumentar o arraste de sabdes e fosforo na centrifuga, o que gera também maior arraste de

6leo para a lisogoma. O proéprio software considerou a regressao nao linear mais adequada para

otimizacdo da variavel Y.
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Figura 14 — Regressdo Multipla otimizando a o Fésforo do Oleo Degomado com Teor de Oleo

na Goma.

Multiple Regression for Phosp deg (p
Prediction and Optimization Report

Goal: Minimize Phosp deg (p
Predicted ¥ 132,733 NODE (%) gum
95% Bl (20,315; 245,15)
Prediction Plot
The red fitted line shows the predicted Y for any X value. The blue
dashed lines show the 95% prediction interval.
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T obtain additional predicted values, right-click the graph and use the crosshairs tool.

Fonte: Autor (2024).

Solution: Optimal Setting

4995

X

15
165
13
18.5
21
225
24
255
27
235
30
1R
33
345
36
375
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40,5
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46,5
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51

Predicted ¥
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178,55
176,05
173,54
171,04
168,54
166,03
163,53
16102
158,52
156,02
153.51
151
143,51
146,00
143,50
140,99
133,40
135,99
13343
130,98

95% PI

(81,496; 300,64)
(79,479; 297,65)
(77.410; 20471)
(75.236; 201,33)
(73,108; 239,00)
(T0,877; 236,22)
(62,500; 283,50
(66,247; 280,84)
(63,340; 273,.23)
(61,305; 275,68)
(58,335; 273,18)
(56,318; 270,74)
(53,607; 263.35)
(51,020; 266,02)
(48,287; 263,75)
(45,500; 261,53)
(42,658; 250,36)
(30,761; 257.25)
(36,312; 255,19)
(33,308; 253,19)
(30,755; 251,23)
(27,640; 240,33)
(24,492; 247.43)
(21,236; 245,63)
(18,032; 243,93)

Ap0s a andlise das regressdes multiplas e a ferramenta de otimizacdo do software

Minitab, foi possivel entender ainda mais a relagdo entre a Umidade da Lisogoma e o Teor de

Oleo na Lisogoma, que foi apresentado pelo proprio software a irrelevancia de analisar a

previsio de valores de ambas, demonstrando o resultado apenas com o Teor de Oleo na Goma

nas figuras 13 e 14.

Tal situacdo pode ser explicada pela maior correlagdo marginalmente distinta das

variaveis com o Teor de Oleo na Goma que também pode ser explicada pela variabilidade nos

resultados pelos métodos de analise e rotina laboratorial, 0 que ndo permite que a correlacéo

das duas variaveis da lisogoma chegue a 1.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com a anélise detalhada dos resultados e a revisdo do referencial tedrico sobre o
processo de degomagem enzimatica e refino de déleo de soja pode-se observar que a relacao
entre a umidade da lisogoma e o teor de 6leo na lisogoma € inversamente proporcional, sendo
ambas varidveis fundamentais para as perdas do processo. Tais parametros sdo sensiveis a
qualidade da matéria-prima e as configuracdes operacionais. Observou-se também que a
reducdo de fosforo no dleo esta diretamente correlacionada as perdas totais, pois o fosforo, ao
compor a goma, torna sua remog¢ao um fator critico para o controle do rendimento.

Notou-se que os valores de sabdes e fosforo no 6leo degomado tém impacto negativo
sobre a qualidade da lisogoma. Para garantir menores concentracdes desses contaminantes, €
necessario ajustar variaveis como dosagens e temperaturas, muitas vezes reduzindo o
rendimento para alcancar o nivel de qualidade desejado. Além disso, a qualidade inicial da
matéria-prima influencia diretamente o processo: niveis elevados de fésforo, acidez ou sabdes
exigem maior esforco no refino, resultando em maiores perdas e necessidade de maior consumo
de insumos.

A degomagem enzimética, com o uso de fosfolipase C, apresentou-se como uma
alternativa promissora, pois transforma parte do fésforo residual em 6leo, reduzindo as perdas
em até 2% comparado a métodos convencionais. Essa inovacdo combina eficiéncia operacional
com ganhos em sustentabilidade, diminuindo o uso de quimicos e energia no processo. Diante
disso, esta pesquisa podera contribuiu significativamente para o entendimento das interacdes
entre variaveis de processo e perdas operacionais. Por conseguinte, demonstrou como ajustes
nos pardmetros podem apoiar decisdes estratégicas, seja para minimizar perdas, seja para
atender especificacdes de qualidade em produtos intermediarios.

Os resultados oferecem suporte a tomada de decisdes gerenciais, fornecendo insights
quantitativos sobre como as varidveis de processo influenciam o rendimento e a qualidade do
6leo. Ao identificar fatores que podem ser ajustados, o estudo contribui para a implementagéo
de melhorias que reduzem custos operacionais e aumentam a competitividade da industria de
6leo de soja. Assim, o estudo reforga o potencial da degomagem enzimatica no aprimoramento
da eficiéncia e qualidade no setor de Gleos vegetais. Dessa forma, estimasse que este estudo
podera servir de base para iniciar estudos semelhantes.

A abordagem utilizando uma visao ampla do processo e suas variaveis pode dificultar a

busca por melhorias incrementais, assim como a grande amostragem de dados pode apresentar
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maiores variabilidade e desvios, dificultando o tratamento dos dados e a compreensdo das
relacOes entre as variaveis dependentes e independentes, por isso, fica como recomendacéo, o
consideracdo em utilizar certas etapas do processo e suas variaveis em menor quantidade para

estudo e aplicacao de ajustes operacionais.
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APENDICE A - TESTE DE OUTLIERS COM AS VARIAVEIS UTILIZADAS NA ANALISE
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APENDICE A - TESTE DE OUTLIERS COM AS VARIAVEIS UTILIZADAS NA ANALISE
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APENDICE A - TESTE DE OUTLIERS COM AS VARIAVEIS UTILIZADAS NA ANALISE

Grafico Outlier de Balango de Massa
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APENDICE B - MATRIZ DE CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS UTILIZADAS

Qil Income crucil Flow Aviure cruded (%) crup crude (°H 10M0+re centdeure (%) gDB (%) guiture (%)iFA (%)deip (ppm) sp deg (psl (%) 10ature (°C ature ("Cater Dosiryme Dosustic Dos elta Phosculated Leorical Later Balannter Pressure
Qil Income crude (kg)

Qil Flow Avg

Mositure crude (%)

FFA (%) crude

Phosp crude (ppm)

PH 10M01

Mositure centdeg (%)
Mositure (%) gums
MODB (%) gums
Mositure (%)deg

FFA (%)deg

Soap (ppm) deg

Phosp deg (ppm)

Level (%) 10R01
Temperature (*C) 10R01
Temperature (*C) 10E05

Water Dosing 022 022 043 -010 013 000 -006 028 -013 003 023 035 024 029

Enzyme Dosing 019 019 001 -006 031 000 024 019 -017 011 008 041 026 031

Caustic Dosing 015 015 -004 026 016 000 004 026 -024 001 016 002 -020 013

Delta Phosp 010 -010 -005 -045/ 082 000 009 -027 010 -008 03 011 008 002

Calculated Lass 012 -012 007 -026 029 000 -007 -042 036 013 -019 -008 020 -023 , L , ,

Theorical Loss 0,10 -010 -005 -045. 082 o000 009 -027 040 -008 036 011 008 002 005 021 001 021 -0,06 0,22

Water Balance 013 -013 003 -004 007 000 -004 -026 024 003 007 -006 008 -001 010 -011 014 005 -007 004 023 004
Counter Pressure 012 012 046 001 019 000 013 016 023 026 001 017 002 017 004 020 -007 012 003 023 045 023 011




