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REsSumMO

Neste trabalho é explorado um tipo especial de planejamento de experimentos,
conhecido como projeto de experimentos com misturas, onde as Unicas variaveis
consideradas sao as propor¢gdes dos componentes do produto investigado. Devido
as suas caracteristicas, ele € particularmente Util na industria de alimentos para
desenvolvimento de produtos e otimizacdo da qualidade e custos, como no caso na
fabricacdo de balas duras onde o principal problema é a vida util que € limitada pela
aderéncia do produto na embalagem. Este problema, chamado de “mela” nas
induUstrias, atinge a imagem comercial por representar perdas da qualidade e tem
maior impacto no mercado quanto mais cedo ocorre em relacéo a vida atil. No caso
de balas duras ou pirulitos, a vida util pode ser maximizada pela formulagéo
adequada de acUcares e pela escolha correta da embalagem, o que pode ser
sistematizado com auxilio do planejamento de misturas. Este trabalho trata
planejamento de experimentos com misturas para investigar a vida 0til de balas
duras em funcéo de sua formulacdo de acUcares, usando experimentos em escala
industrial. Para isso, foram eleitas variaveis de resposta incluindo a vida atil que é de
maior interesse na investigacdo usando critérios pré-estabelecidos e ensaios
acelerados. Adicionalmente, outras variaveis foram também investigadas para
aprofundar a compreensao sobre o impacto da formulacdo de acglcares na resposta
do produto em producédo. Os resultados mostram uma vida util otimizada de 34
meses e 7 dias com custos razoaveis, ja que a formulacdo usa principalmente acucar
cristal que tem custos moderados no mercado brasileiro se comparado com o0 outros

possiveis ingredientes.

Palavras-chave: Planejamento de experimentos, experimentos com misturas,

melhoria da qualidade, balas duras
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Abstract

In this work a special kind of design of experiment known as mixture design is
explored, where the unigue variables considered are the proportions of the mixture
components of the investigated product. Due to its characteristics it is particularly
useful in the food industry for product development and quality and cost optimization,
as in the production of hard candies where the main issue is the shelf life which is
characterized by the adherence of product in its packing. This problem, called “cold
flow” in industry, hits the commercial image of the company for suggesting losses of
quality and has a greater impact on the market as the sooner it happens when the
shelf life is considered. In the case o hard candy production, the shelf life can be
maximized by the appropriate formulation of sugars and the correct choice of
packing, which can be organized with application of design of mixture experiments.
This work deals with the design of a mixture experiment to investigate the shelf life of
hard candies as a function of their sugar formulation, using an industrial scale
experimental setup. To do so, response variables where chosen including the shelf
life, which is of main interest in the investigation, using a pre-defined criteria and
accelerated testing. Additional response variables where also investigated to deep
the comprehension of the impact of sugar formulation in the product behavior in
production. Results show an optimized shelf life of 34 months and 7 days under
reasonable costs, since the chosen formulation mainly uses sucrose, which has a
moderate cost in the Brazilian market when compared with other possible

ingredients.

Key words: Design of experiments, mixture design, quality improvement and hard

candy.
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INTRODUCAO

Segundo dados da ABICAB (2008), em 2007 o faturamento do setor de
confeitos foi de R$ 10,4 bilhdes, divididos em R$ 7,2 bilhdes em Chocolates, R$ 2,7
bilhdes em balas, confeitos e gomas de mascar e R$ 500 milhdes para o setor de
amendoins. As exportagfes geraram US$ 300 milhdes, com uma venda total de 158
mil toneladas para 142 paises de todo o mundo. A industria brasileira ocupa o 4°
lugar na producdo mundial, ficando logo apds os EUA, China e Alemanha e detém
51% do mercado na América Latina. Em 2008, as exportacdes geraram US$ 329
milhdes e chegaram a 142 paises de todos os continentes, tendo como principais
clientes os EUA, Argentina, Paraguai, Uruguai e Africa do Sul (ABICAB, 2009).

Embora o custo individual de cada unidade produzida seja pequeno, nesse
mercado os impactos diretos da ndo qualidade sdo amplificados pelos fatores de
escala e pela suscetibilidade do produto aos ambientes de transporte e
armazenamento, tornando a ndo qualidade um risco potencial aos negécios. Por
exemplo, perdas diretas na ordem de 1% sobre as exportacdes poderiam chegar a
1.6 mil toneladas de produtos comprometidos ou US$ 3 milhdes em 2007, que para
muitas empresas do setor pode significar riscos a sobrevivéncia. Obviamente, dado
0 publico atendido neste mercado, a ndo qualidade gera ainda impactos indiretos

nos negdécios que facilmente comprometem a sobrevivéncia da empresa.

Além disso, com a evolugdo dos negdcios e o aumento da concorréncia, a
necessidade de melhoria da qualidade, produtos mais confiaveis, com
desenvolvimento mais rapido e eficiente sdo essenciais para o crescimento das
empresas. Especialmente na producao de confeitos, a necessidade de testar novas
tecnologias, novos processos para melhorar a qualidade de um produto, garantir
caracteristicas desejadas que atendam o mercado, visando a reducdo dos defeitos
ou no desenvolvimento de novos produtos menos susceptiveis a contaminacdo e
alteracbes indesejaveis durante a estocagem, as técnicas estatisticas de
planejamento de experimentos sdo imprescindiveis ndo somente pelo enfoque da
qualidade, mas também pelo impacto que este tipo de produto gera no mercado

mundial.



Na industria de confeitos é comum nos depararmos com situagdes onde ha a
necessidade de avaliar varias propriedades ao mesmo tempo. Nestes casos, as
ferramentas estatisticas de planejamentos de experimentos sédo Uteis por permitirem
estudar os efeitos destes fatores em uma caracteristica desejada, reduzindo as

experimentacdes e 0s custos associados.

Como citado anteriormente, existe uma grande variedade de produtos sob a
denominacéo de confeitos, mas os mais antigos e tradicionais sdo as balas duras.
Um dos principais problemas de balas duras é a reducdo de sua vida util,
ocasionada pelo derretimento da camada externa de acucares, comumente
chamada de “mela”; (Figura 1). A absor¢cdo de umidade do ambiente pode também
levar a formacdo de uma camada fina de xarope na superficie do produto que pode
resultar na cristalizacdo da sacarose presente nesta camada. Se o produto contiver
proporcao maior de xaropes de milho do que sacarose, a cristalizagcdo pode ainda
nao ocorrer (NOWAKOWKI E HARTEL, 2002).

Figura 1- Derretimento da camada externa de balas duras (mela)

Por estarem em estado vitreo, os acuUcares presentes nas balas duras séo
muito higroscépicos e susceptiveis a absorcdo de agua do ambiente. Os diferentes
tipos de xaropes de milho podem influenciar diferentemente as propriedades fisicas
do produto, ou seja, dependendo da formulacdo de acucares o produto final pode
apresentar maior ou menor capacidade de absorver 4gua do ambiente (PANCOAST
E JUNK 1980).

Fadini (1999) estudou o uso de xarope com alto teor de maltose com o
objetivo de aprimorar a formulacdo de balas duras. Os resultados comprovaram que
as formulacdes que continham xarope com alto teor de maltose contribuiram para a

melhor qualidade do produto. O autor relata ainda que, durante as 14 semanas de



testes, todas as amostras apresentavam sinais de “mela” e nenhuma apresentou
sinais de cristalizacdo. Em estudo semelhante aplicado a balas duras depositadas,
Soares (2005) conclui que a presenca dos xaropes de milho do tipo 40DE e do
xarope de alta maltose, combinados, reduziu significativamente a adesividade de

balas duras ap6s armazenamento.

Fica claro que a utilizacdo de xarope com alto teor de maltose melhora a
qualidade de balas duras, mas estudando a influéncia das proporcbes dos
ingredientes mais utilizados em balas duras (sacarose, xarope de milho 40DE e
xarope de alta maltose), dentro das quantidades possiveis e conferindo a estas
misturas variaveis de resposta, pode-se modelar e estudar o comportamento destas

formulacdes, assim como estudar as interagdes entre 0s componentes.

Para possibilitar este estudo podem ser utilizadas técnicas de planejamentos
de experimentos com misturas também chamados de modelagem de misturas.
Segundo Sheffé (1958) em experimentos com mistura, as propriedades estudadas

dependem somente da propor¢cdo dos componentes da mistura.

Considerando os significativos impactos da nédo qualidade de confeitos no
setor, o conhecimento prévio de alguns efeitos dos seus ingredientes na “mela” de
balas duras e a aplicabilidade do planejamento estatistico na otimizacdo da
formulacdo do produto, o objetivo deste trabalho € aplicar o planejamento de
experimentos com mistura no estudo da vida util de balas duras. Com este estudo
busca-se analisar no processo a influéncia das diferentes combinacbes dos

ingredientes na vida Gtil do produto.

1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta divido em seis capitulos, que serdo brevemente

detalhados a seguir.

Neste capitulo é apresentada uma visdo geral e a importancia do tema de
pesquisa, assim como a definicdo do objetivo do trabalho, e a organizacdo do

trabalho.

No segundo capitulo sédo apresentados conceitos, definicdes, tecnologia de
fabricacéo, fatores de qualidade e aspectos praticos relevantes na analise da vida
util de balas duras.



No terceiro capitulo sdo apresentados conceitos tedricos basicos de
experimentos com misturas envolvendo o tratamento dos dados e a teoria sobre
misturas com restricbes. Esta serd a principal ferramenta para desenvolvimento do

trabalho.

O quarto capitulo descreve a producdo e a coleta das amostras, bem como as
andlises realizadas e o planejamento dos experimentos de mistura, que para este

trabalho essencialmente experimental constitui sua abordagem metodoldgica.

No quinto capitulo é feita a andalise e discussdo dos resultados. Nele é
apresentado o estudo do comportamento das variaveis de resposta e suas relacdes
com a vida do produto no contexto investigado.

No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes, incluindo outros aspectos

relevantes que podem ser estudados em trabalhos futuros.



BALAS DURAS

Segundo Kitt (1993), balas duras podem ser definidas como uma mistura
liquida de sacarose e xarope de milho que € mantida em estado amorfo ou vitreo
pelo cozimento em altas temperaturas onde toda a agua é removida. Balas duras
sdo cozidas em temperaturas de 149° C a 152° C para reduzir conteudo de agua
para aproximadamente 2 a 3 %. Nestas altas temperaturas o xarope de aguUcar
concentrado ainda € suficientemente fluido para ser bombeado, depositado em
moldes ou depositado em mesas para resfriamento (Hartel et al., 2008). Estes
liguidos com altas viscosidades inibem consideravelmente o processo de formacgéo
de cristais formando uma estrutura amorfa que é chamada de estado vitreo. A bala é
geralmente transparente, mas pode se tornar opaca por estiramento e incorporacao

de ar, ou pelo uso de dispersantes ou dioxido de titanio (ANDERSON, 1995).

Varios agucares podem ser utilizados para fabricacdo de balas duras, mas no
Brasil os mais utilizados sdo a sacarose e o xarope de milho nas proporcdes de
45/55 a 70/30 em base seca, dependendo do tipo de processo e das caracteristicas
desejadas para o produto final. Além dos agucares, sdo adicionados em proporcdes
muito pequenas outros ingredientes como corantes, aromatizantes e 4cidos, que tém

propriedades para conferir cor e sabor ao produto.

Devido a grande variedade de processos, ingredientes, embalagens, formatos

e sabores, as balas duras podem ser classificadas segundo Mothé (1997) em:

Balas duras simples: massa de acUcares fundida adicionada de aroma,

corante e acido, caracterizadas por serem transparentes ou translicidas.

Balas duras recheadas: sédo balas duras simples caracterizadas por conter

em seu interior recheios liquidos, pastosos ou soélidos.
Pirulitos: sé@o balas duras simples com insercdo de hastes de madeira ou
plastico.

Rocks: sdo balas duras simples caracterizadas por apresentarem figuras ou
dizeres em seu corpo e obtidas por montagem de varias balas duras de cores

diferentes.



Starlights Mints: s&o balas duras caracterizadas por apresentarem
filamentos coloridos em seu corpo obtidos em equipamentos especificos chamados
Ball Forming.

Além da classificacdo de Mothé, podem se destacar ainda as balas duras diet
e as balas duras de leite. Dentro da classificacdo de pirulitos existem os pirulitos
recheados e os pirulitos planos.

1.2 TECNOLOGIA DE FABRICAGCAO DE BALAS DURAS

Segundo o tipo de processo, as balas duras podem ser classificadas como
depositadas ou estampadas. Esta diferenciacdo se da devido a etapa de formacéo
do produto apés o cozimento, sendo que o processo de formacdo por estampo € o
mais utilizado. O processo mais comum de fabricacdo de balas duras € composto de
dissolucdo dos acucares, cozimento, temperagem, moldagem, resfriamento e
embalagem; (Figura 2). A dissolucdo de acucares inicia com a pesagem dos
ingredientes sob agitacdo constante e aquecimento suficiente para permitir a
completa dissolucdo dos cristais de sacarose. Segundo Luccas (1999) a etapa de
dissolucdo é fundamental na fabricacdo de balas duras, porque a presenca de
material cristalino pode causar a cristalizagdo descontrolada nas demais fases do
processo. A quantidade de agua adicionada também deve ser controlada para
permitir a dissolugdo dos ingredientes, mas 0 excesso pode causar cozimento
prolongado (FADINI E QUEIROZ, 2005). Nesta etapa é importante também a
proporc¢ao e o tipo de acucares na formulacdo. Segundo Nowakowski e Hartel (2002)

a estabilidade do produto final também depende de uma formulagéo adequada.

Apés dissolucdo dos acgucares a calda formada passa pelo processo de
cozimento. Nesta etapa, para producdo em maior escala, sao utilizados
cozinhadores do tipo serpentina com extracdo de massa continua e descontinua.
Nos cozinhadores com extragcdo descontinua; (Figura 3), 0 xarope a uma
temperatura de 90 a 100 °C é alimentado continuamente por bomba, passando por
uma serpentina localizada dentro de uma camara de vapor onde € cozida a
temperaturas de 149° C a 152° C.
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Figura 2 - Fluxograma de fabricag&o de balas duras estampadas

Apés sair da serpentina, a massa entra em uma camara de expansao para
eliminacdo do vapor formado e segue para uma camara de vacuo onde ocorre o
resfriamento da massa, eliminacdo de bolhas e remocao de umidade. Depois disso a
massa € retirada em um reservatério localizado abaixo da camara de véacuo,
seguindo para o processo de temperagem em mesas de resfriamento providas de
camisa com circulacdo de agua fria, onde também sé&o adicionados o acido, corantes
e aromas. O processo por extracdo continua se diferencia porque a extracdo da
massa da cadmara de vacuo € feita continuamente por meio de cilindros, os quais
abastecem um misturador estatico onde sdo misturados os corantes, acidos e
aromas. A etapa de temperagem é feita de maneira continua por meio de esteiras de
aco inoxidavel resfriadas por jatos de é&gua fria; (Figura 4). A vantagem dos
cozinhadores com extracdo continua é a maior capacidade de producao, além da
reducdo da méo de obra e do baixo teor de umidade residual na bala. Em
contrapartida, requerem alto investimento inicial e limitam a quantidade de sacarose

na formulagéo devido a formacéo de cristais ja no processo de fabricacdo. Ainda



A Camara de vapor

1 Entrada de vapor

2 Saida de condensado
3 Entrada de calda

4 Serpentina

5 Bomba de calda

B Camara de expanséo
6 Entrada de calda na
camara de expansao

7 Saida de vapor

8 Valvula de passagem

C: Camara de vacuo

9 Tubulagéo até bomba
de vacuo

10 Bomba de vacuo

D: Panela
11 Dispositivo de
rotagcdo das panelas

Figura 3 - Cozinhador tipo serpentina com extra¢do descontinua

Fonte: Adaptado de Incal (2009) e Mothé (1998)

A: TANQUE PULMAO DE CALDA

B: CAMARA DE VAPOR

C: CAMARA DE EXPANSAO

D: CAMARA DE VACUO

E: EXTRATOR

F: MISTURADOR ESTATICO

G: DOSADORES DE AROMAS E CORANTES

H: ESTEIRA DE TEMPERAGEM

Figura 4 — Cozinhador tipo serpentina com extracao continua

Fonte: Adaptado de Arcor, 20092



neste processo, a adicado de acidos organicos na massa em temperatura elevada no
misturador estatico causa maior inversdo da sacarose, a qual pode ser minimizada

pela adicdo de um sal tampao, como por exemplo, o lactato de sodio.

ApoOs temperagem, seja pelo processo continuo ou descontinuo, a massa é
enviada ao sistema formador, composto de bastonadeira, trefila, estampadeira e
esteira de resfriamento; (Figura 5). Na bastonadeira, cones giratorios inclinados dao
a massa um formato de um tronco de cone; (Figura 6), na qual a extremidade menor
€ ajustada para passar na trefila. A trefila, por meio de varios conjuntos de discos
perfilados girando em alta velocidade; (Figura 7), d4 o acabamento final ao cordéao
de massa inicialmente formado na bastonadeira, ajustando desta maneira o cordao

para posterior estampagem.

W
W

ESTEIRA DE

RESFRIAMENTO
ESTAMPADORA

TREFILA

Figura 5 - Conjunto formador para producao de balas duras
Fonte: Adaptado de Chocotec (2009)

No caso de balas recheadas, a injecdo de recheio na massa € feita na
bastonadeira por meio de roscas para recheios em p0; extrusoras para recheios de
chicle ou bombas para recheios liquidos e pastosos. Em todos os casos, o recheio é
incorporado a massa por meio de um tubo colocado no centro da massa; (Figura 6).
Segundo Mothé (1998) o diametro do corddo de massa deve se aproximar do
diametro de entrada do primeiro par de trefilas. Se o diametro for maior, a massa
nao entra e o recheio pode voltar e vazar e se o diametro for menor pode acarretar

balas com peso e dimensdes inferiores ao especificado.
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Figura 6 — Esquema da vista superior de uma bastonadeira

Na etapa de estampagem, 0s movimentos rotativos de facas méveis contra
uma matriz dentada cortam o corddo de massa e modelam o produto. Na fabricagao
de pirulitos, simultaneamente a formacdo do produto, hastes plasticas de
polipropileno sao alimentadas e inseridas no produto por meio de hastes metélicas;
(Figura 8). As balas estampadas séo resfriadas em tlinel com circulacéo de ar frio e

destinadas a etapa de embalagem.

Figura 7 — Foto da trefila

Fonte: Adaptado de Bosch (2009)
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MATRIZ FIXA

HASTES METALICAS

Figura 8 — Estampadora rotativa para pirulitos

Fonte: Adaptado de Tavares (2009) e IMD (2009)



11

1.3 PARAMETROS DE PROCESSO E FATORES DE QUALIDADE NA FABRICAGCAO DE BALAS

DURAS

No contexto deste trabalho, deseja-se estudar a vida Gtil de balas duras em
funcdo de sua formulacéo de acgucares. Para viabilizar este estudo é de fundamental
importancia o controle dos parametros de processo durante a fabricacdo. Estes
devem ser estabelecidos e controlados de modo que somente as proporcdes de
acucares variem durante o estudo. Para comparacdo entre formulacbes com
diferentes proporcdes de acucares, a principal caracteristica medida neste trabalho
sera a vida util. Para complementar o estudo, visando também um maior
conhecimento sobre as alteracdes durante e ap0s a estocagem, além da influéncia
de alguns fatores na vida util de balas duras, outros parametros de qualidade citados
na literatura como Tg, ganho de peso, cristalizacdo e inversdo da sacarose também

serdo discutidos e determinados.
1.3.1 PARAMETROS DE PROCESSO NA FABRICACAO DE BALAS DURAS

Entre os parametros controlados, os que estdo diretamente relacionados as
alteracbes durante a estocagem, sao Vverificados nas etapas iniciais do
processamento, ou seja, nas etapas de dissolucdo dos ingredientes e cozimento;
(Figura 2). Estes parametros sdo a temperatura da calda, o teor de sélidos sollveis
na calda (medidos em °Brix), o pH da calda, a temperatura de cozimento, a pressao
de vacuo, a umidade residual da massa e a acidez da massa; (Figura 9). Além de
garantir um processo de producédo estavel com auséncia de produtos defeituosos, o
controle destes parametros pode influenciar em alteragcbes durante a estocagem
como a cristalizagéo e “mela” do produto. Parametros como temperatura e pressao
podem ser lidos diretamente dos equipamentos durante a elaboracéo, enquanto que
os demais necessitam analises feitas em laboratorio. Os parametros resultantes de

analise de laboratério sao detalhados a seguir.

1.3.1.1 UMIDADE RESIDUAL

Entende-se como umidade residual a quantidade de agua presente na massa
apos o cozimento e aplicacdo de vacuo (MOTHE, 1997). A estabilidade de uma bala
ou caramelo esta diretamente associada a quantidade de agua no produto. Baixas
umidades residuais implicam em um produto quebradi¢co e com dificuldades durante

0 processo de formacgéo, conforme ja apresentado pela Figura 2. Altas umidades
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podem desencadear alteragbes durante a estocagem como a “mela” e a
cristalizagdo. Segundo Luccas (1999), o teor de umidade de balas duras pode variar
de 2 a 3%. Existem dois métodos para a determinacdo da umidade residual em
balas duras, a saber: estufa a vacuo e Karl Fisher, sendo que o método Karl Fisher é

0 mais utilizado devido a preciséo e rapidez na determinagao.

Proporgdo de agucares Ingredientes de
Xy, X5, X5 sabor
H,0

Vapor Vapor

Temperatura Umidade da

da calda massa FORMAGAO

DISSOLUGCAO COZIMENTO E

pH da calda Acidezda N7 AN 13

massa

Teor de sélidos
soluveis calda

Temperatura de Cozimento

Pressdo de vacuo

Figura 9 - Parametros de processo na fabricacdo de balas duras
1.3.1.2 ACIDEZ DA MASSA

No processo de fabricacdo de balas duras sdo adicionados acidos organicos
para realcar o sabor. A acidez esta diretamente relacionada a estas quantidades
dosadas de &cido. Baixa acidez implica em produtos com sabor alterado e alta
acidez acelera o processo de hidrélise da sacarose, formando agUcares de baixo
peso molecular como glicose e frutose. Quando isto acontece, a bala apresenta
maior tendéncia em absorver agua do ambiente, reduzindo assim a vida uatil. A

titulacdo € o método utilizado para determinacéo da acidez em balas duras.

1.3.1.3 PH DA CALDA

O pH da calda fornece informagédo semelhante a acidez. Como a calda possui
maior quantidade de agua a informacao obtida por pHmetro € mais rapida. Como ja
foi discutido, o meio acido proporciona maior inversdo da sacarose durante o

cozimento.
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1.3.1.4 SOLIDOS SOLUVEIS DA CALDA

A concentracdo de sélidos em um determinado liquido € quantificada através
dos graus Brix. Esta metodologia foi desenvolvida e usada em industrias de acucar.
Atualmente é aplicada também na fabricacdo de xarope de glicose e confeitos
(MOTHE, 1997). A importancia deste parametro é que valores de Brix dentro da
especificacdo garantem que os acuUcares presentes na calda tenham sido bem
dissolvidos e que a pesagem dos ingredientes foi de boa qualidade. Grande
guantidade de agua na formulacéo ou Brix baixo implicam em tempo prolongado de
cozimento ou alta umidade no produto final. O método mais eficiente e pratico para a

determinacao dos sélidos soltveis € conseguido usando um refratdmetro.
1.3.2 FATORES DE QUALIDADE NA FABRICACAO DE BALAS DURAS

Também, segundo Lees e Jackson (1999) e Kilcast e Subramaniam (2000), a
“mela” é o principal problema que afeta a qualidade de balas duras, sendo limitante
para o final da vida util do produto. A cristalizacdo da sacarose, a temperatura de
transicdo vitrea (Tg) e a hidrolise da sacarose constituem fatores importantes a
serem levados em conta no estudo da vida util de balas duras. O detalhamento e a

sua importancia no tema sao descritos a seqguir.

1.3.2.1 TEMPERATURA DE TRANSICAO VITREA EM BALAS DURAS

Varios produtos alimenticios, como confeitos, cereais, bolachas, frutas
desidratadas sdo frequientemente formados por uma estrutura vitrea que pode se
tornar plastica ou borrachosa com o aumento da temperatura ou do contetddo de
agua. Sob o enfoque experimental, a temperatura de transi¢do vitrea (Tg) pode ser
definida como a temperatura na qual o alimento passa do estado vitreo, com alta
viscosidade, para o estado borrachoso, menos viscoso, ou vice-versa. Como pode
ser visto na Figura 10, a Tg ocorre através de uma faixa de temperatura que vai
desde a Tg inicial (Tg®) até a Tg final (Tg®), embora seja, freqiientemente referida a

uma uUnica temperatura associada ao ponto médio (MARIA NETTO,1999).

A transicao vitrea pode ser detectada pelas modificagcbes que ocorrem nas
propriedades  dielétricas  (constante  dielétrica), mecéanica (viscosidade),
termodinamicas (entalpia, volume livre, calor especifico, coeficiente de expanséo
térmica). Estas alteracdes nas propriedades permitem observar a transicdo vitrea

por diversos méetodos. O método mais comum para a determinacdo da Tg é a
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calorimetria diferencial de varredura (DSC) que permite detectar a mudanca do calor
especifico (ROOS et al., 1996).

Tge -35°C

t f f
-60 -40 -20

Temperatura (°C)

Figura 10 — Faixa de temperatura de transicdo vitrea para uma solucédo de 80% de
sacarose em peso.

Fonte: Adaptado de Roos (1995%)

A transicdo vitrea tem grande importancia para produtos alimenticios porque
afeta as propriedades mecanicas e estruturais, relacionado-se diretamente com a
gualidade e com a estabilidade dos produtos. Sob o enfoque da producéo, alimentos
com baixa umidade e temperatura de transicdo vitrea (Tg) acima da temperatura de
estocagem podem ser considerados estaveis. Aderéncia, aglomeracdo e colapso
estrutural sdo modificacdes das propriedades fisicas ligadas a diminuicdo da
viscosidade em temperaturas acima da Tg (MARIA NETTO, 1999).

A temperatura de transicdo vitrea é especifica para cada material e é afetada
por trés principais fatores: o material plasticizante, a massa molecular e a
composicdo. Segundo Levine e Slade (1992), o conceito de material plasticizante
vem da tecnologia de polimeros. Quando incorporada em polimeros sintéticos,
aumenta a flexibilidade e extensibilidade do material. A plasticizacdo, no nivel
molecular, leva a um aumento do espaco intermolecular ou volume livre, diminuindo
a viscosidade e resultando em uma maior mobilidade molecular. Em alimentos
vitreos, a plasticizacdo se da da mesma maneira. Assim, a reducdo da Tg é
resultado do aumento do volume livre devido & presencga do diluente. A 4gua € o

plasticizante com menor peso molecular e menor Tg sendo comum em alimentos.
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Em balas duras, por exemplo, um aumento de 1% no contetdo de 4gua corresponde
a uma reducéao de aproximadamente 7° a 8° C na Tg (HARTEL et al., 2008).

Em geral, a Tg decresce com o peso molecular. Embora a correlacdo geral
entre a massa molecular de uma série de carboidratos e a Tg tem se tornado bem
estabelecida e amplamente aceita, a Tg pode variar substancialmente até mesmo
com uma série de compostos da mesma massa molecular e com apenas diferencas
sutis na estrutura molecular (SLADE et al., 1993). Como exemplo disto, Collares e
Kieckbusch (2002) citam a glicose e a frutose, que sdo dois monossacarideos de
mesma massa molecular, mas que apresentam valores de Tg bem distintos; o

mesmo ocorre com sacarose e maltose; (Tabela 1).

Tabela 1 - Valores da temperatura de transicao vitrea (Tg) e pesos moleculares de
alguns carboidratos puros

Carboidrato Peso Molecular Tg (°C)
Glicerol 92,1 -93
Xilose 150,1 9al4
Ribose 150,1 -10a-13
Glicose 180,2 31a39
Frutose 180,2 7alv
Galactose 182,2 30a32
Sorbitol 182,2 -2a-4
Sacarose 342,3 52a70
Maltose 342,3 43 a 95
Trealose 342,3 77a79
Lactose 342,3 101
Maltohexose 990,9 134a175

Fonte: Adaptado de FENNEMA (1996)

A remocédo da agua durante a manufatura de balas ou na forma de gelo na
fabricacdo de sorvetes, por exemplo, também produzem estruturas vitreas.
Frequentemente estes materiais amorfos séo solidos com estrutura vitrea (MARIA
NETTO, 1999).

Sob o ponto de vista pratico, a Tg € um parametro freqientemente utilizado

para definir a estabilidade de balas duras. A bala se mantém em estado vitreo
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quando a Tg esta acima da temperatura ambiente. Quando a temperatura da bala
dura aumenta acima da Tg ou a Tg cai abaixo da temperatura ambiente (por meio de
absorcdo de umidade, por exemplo), a bala dura pode perder seu estado vitreo e
aumentar a mobilidade molecular até o ponto que mudancas significativas possam

ocorrer (pegajosidade, cristalizacao e perda de sabor) (HARTEL et al., 2008).

Segundo Nowakowski e Hartel (2002), a absorcdo de agua em acUcares
vitreos leva a uma reducdo da Tg, embora o efeito seja dependente também da
composicdo de acUcares. Em geral, para um mesmo conteudo de agua, altas
concentragbes de xarope de milho resultam em uma Tg ligeiramente mais alta, o

que é valido também para adicdo de xaropes de milho de alta maltose.

1.3.2.2 CRISTALIZAGCAO DE ACUCARES EM BALAS DURAS

A cristalizacdo de acucares amorfos € um fenbémeno freqlentemente
observado durante o processamento e a estocagem de alimentos, mas que nao
ocorre no estado vitreo devido a baixa mobilidade molecular. A cristalizacdo de
acucares amorfos pode ocorrer devido ao aumento da temperatura do meio acima
da Tg ou a reducdo da Tg como consequéncia da plasticizacdo pela agua, pois

ambos causam aumento da mobilidade molecular (ROOS, 1995 P).

Segundo Kitt (1993), um problema muito comum encontrado em balas duras
durante a producdo e estocagem é a cristalizacdo. Balas com cristais durante a
estocagem mudam de transparente para opaca na aparéncia e tendem a perder
sabor. Cristalizacdo durante a estocagem € geralmente acompanhada de
pegajosidade e progride da superficie para o centro. A Figura 11 ilustra as

modificacdes sucessivas de balas duras da menor para a maior cristalizagao.

H,0

Figura 11 — Progresséao da cristalizagdo em balas duras estocadas a 35°C e 60% UR
durante 28 dias

Fonte: Adaptado de Shocair (2004)
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A cristalizagdo ocorre apenas em condi¢cdes de temperatura de estocagem
acima da Tg, quando a cristalizagdo ¢é favorecida termodinamicamente.
Cineticamente, ela depende da diferenca entre a temperatura de estocagem e da
Tg. A velocidade de cristalizacdo aumenta consideravelmente quando a temperatura
de estocagem alcanca cerca de 20° C acima da Tg (GABARRA E HARTEL, 1998).

A atividade de &gua em balas duras esta em torno de 0,3 e a umidade
residual, pode variar de 2 a 3%. Se a umidade relativa (UR) de estocagem for maior
que 30% havera um ganho de umidade. Sob condi¢cbes de alta umidade relativa, o
produto pode absorver agua suficiente para reducdo da Tg em temperaturas abaixo
da temperatura ambiente. Por esta razao, balas devem ser protegidas das condi¢gbes
ambientais para evitar o ganho de umidade. Segundo Nowakowski e Hartel (2002),
se na formulacdo da bala houver predominancia de xarope de milho, a cristalizacao
nado ocorre devido a heterogeneidade dos acucares presentes, mas resulta em uma

superficie pegajosa.

Smidova et al. (2003) conclui, por meio de microscépio de luz polarizada e
calorimetria diferencial por varredura (DSC), que a Tg em balas duras se reduz com
0 aumento do contetdo de umidade, ocasionando também um aumento proporcional

do numero de cristais.

As consequUéncias da cristalizacdo em balas duras podem variar de acordo
com a formulacdo do produto, podendo ocasionar uma superficie pegajosa,
opacidade e perda de sabor. Outra ocorréncia que pode ser identificada em produtos
cristalizados € a reducdo da absorcdo de umidade. Segundo Bell e Labuza (2000)

produtos na forma cristalina tem menor tendéncia de absorver umidade do ambiente.

Com base no exposto, pode-se dizer que a cristalizacdo em balas duras pode
ser minimizada por meio do controle da umidade inicial do produto e da protecao do
produto contra a absor¢cdo de agua do ambiente. O mesmo efeito pode ser obtido
com o aumento da Tg inicial da mistura, com adicdo de compostos com maior peso
molecular ou Tg mais alta (MARIA NETTO, 1999).

1.3.2.3 REACAO DE HIDROLISE DA SACAROSE EM BALAS DURAS

A reacdo de hidrélise da sacarose, também conhecida como inversdo da
sacarose € a quebra da sacarose na presenca de calor e em meio acido em dois

agucares que formam a sua molécula: glicose e frutose; (Figura 12). O termo
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inversdo decorre de uma caracteristica fisica da sacarose, que se altera durante o
processo de hidrdlise: originalmente, um raio de luz polarizada que incide sobre a
sacarose é desviado para a direita. Apos a hidrolise, a glicose e a frutose resultantes

tém a propriedade conjunta de desviarem a luz para a esquerda (RUSSEL, 1981).

OHCH, CH;0H
/
OHCH, CH;OH IR
N 9N / OH
CH C c-c¢
\ / CH,OH g \
c-c¢ N H , [0} N HO H
s \ c c yAN OH
Ho  H oH ] \ + 0N —— +
7 c JHo c H H [H] HO
N H
OH H C H oy Nl
| FRUTOSE )
OH
OH /g h 2 g
SACAROSE AGUA |
OH

Figura 12 — Reacgéao de inversao da sacarose

Quanto mais tempo o produto é mantido em altas temperaturas e na presenca
de acidos, maior € o grau de inversdo da sacarose e consequientemente maior é a
higroscopicidade da mistura. Conforme j& citado, &cidos organicos sao
acrescentados em balas duras com a funcdo de realcar o sabor, os mais utilizados
na producao de balas duras sao os acidos citrico, malico, tartarico e latico, sendo o

citrico o mais utilizado.

Como ja foi discutido, a sacarose, na presenca de calor, umidade e acido sera
hidrolisada, ou seja, irA se decompor em partes iguais de glicose (dextrose) e de
frutose (levulose). Quando isto acontece a bala apresenta maior tendéncia de
absorver umidade do ambiente, uma vez que a frutose é bastante higroscépica.
Além da maior higroscopicidade, a frutose e glicose formadas contribuem também
para reducdo da Tg da mistura. Estes efeitos combinados contribuem para a perda

de estabilidade do produto.

Segundo Hoek (1997) trés fatores tém efeito na inversdo da sacarose durante
0 processo de fabricagdo de balas duras: a temperatura, o tempo de contato e tipo
de acido utilizado. Como estes fatores ndo podem ser evitados na producdo de
balas duras, geralmente sdo adicionados sais tampdes como o citrato de sodio e 0

lactato de sédio para minimizar a inversdo (ANDERSON, 1995).

Em seus experimentos, Hoek (1997) obteve uma reducao de 75% na inversao
de sacarose apos cozimento de balas duras com adicdo de lactato de sédio. Em
testes de vida acelerados, balas duras desembrulhadas estocadas com 70% UR e a
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temperatura de 35°C, obtiveram vida util de 12 dias sem adicdo de lactato de sédio e
55 dias com adicdo de lactato de sddio. Segundo o autor, o nivel critico para
determinacao do final da vida util foi determinado de acordo com um ganho de peso
de 4%. Apesar da inversdo da sacarose ocorrer principalmente durante o cozimento,
segundo experimentos de Schocair (2004) a inversdo da sacarose ocorre também
durante a armazenagem nas condi¢cdes dadas, sendo minimizada pela adicdo de

lactato de sédio.

1.4 VIDA UTIL DE BALAS DURAS

A vida util de um alimento € o tempo em que ele pode ser conservado em
determinadas condicbes de temperatura, umidade relativa, luz, etc., sofrendo
pequenas e bem estabelecidas alteracdes que sdo, até certo ponto, consideradas
aceitaveis pelo fabricante, pelo consumidor e pela legislacdo vigente (VITALI E
QUAST, 2004).

Para Labuza e Schmidl (1985), a vida util de um produto alimenticio depende
das possiveis condigcdes ambientais a que o produto esta submetido e da quantidade
da sua qualidade inicial que podera ser perdida devido a varias razdes, incluindo
perdas inaceitaveis de valor nutricional, mudancas indesejaveis de sabor ou cor ou

desenvolvimento de textura indesejavel.

Para estudar a vida atil de um produto é fundamental o conhecimento dos
modos de deterioracdo que irdo limitar a vida atil do alimento. Fontes de informacao
como literatura cientifica, informacfes internas da empresa, informacdes sobre
matérias primas e servicos de atendimento ao consumidor sao importantes nesta
determinacao (VITALI E TEIXEIRA NETO, 1996).

A perda de qualidade de produtos a base de acucares durante a estocagem
ocorre por meio de processos fisicos e quimicos, desencadeados principalmente
devido a exposicdo a luz, a absorcdo ou perda de umidade pelo produto, ao
crescimento de microorganismos, danos mecanicos, absor¢cdo de odores do

ambiente ou embalagem e perda de aromas.

Por apresentarem baixa atividade de agua as balas duras estdo pouco
susceptiveis ao crescimento microbiano, mas tém grande facilidade de absorver
agua do ambiente. Sendo assim, o principal limitante de sua vida util sdo as

alteragdes na textura como cristalizagéo e “mela”.
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Na literatura ndo sdo encontrados padrées sobre a limitacdo de vida util de
balas duras, porém na pratica as principais reclamac¢fes de consumidores estdo
relacionadas a “mela”. Nestes tipos de reclamac¢des o consumidor tem dificuldades
em desembrulhar o produto porque ele fica aderido a embalagem. Considerando
este aspecto pode-se dizer que a partir do momento em que a bala fica aderida a
embalagem sua vida util chegou ao fim. Desta maneira um critério muito utilizado
para determinar o final da vida util € examinar o produto a cada periodo pré-
determinado. A partir do momento em que o produto fica aderido a sua embalagem

ao ser desembrulhado, ele ndo esta mais em condi¢gdes de consumo.

Em muitos casos existe a necessidade de informacgdes prévias sobre a vida
atil de alimentos. Para produtos com baixa atividade de agua como balas duras, ha a
necessidade de se esperar por 24 ou mais meses para obtencdo de uma resposta.
Neste caso, testes acelerados sao fundamentais ndo somente para desenvolvimento
de novos produtos, mas também para melhoria nas formulacdes e dos processos de

fabricacéao.

Nos testes acelerados de vida util trabalha-se, geralmente, com variacdes de
temperatura e/ou umidade, que sdo entdo elevadas em relacdo ao padrao normal,
acelerando as alterac6es no produto. O fim da vida util é alcancado com maior
rapidez e os dados podem ser extrapolados para prover uma estimativa da vida util

em condi¢Bes normais de estocagem (STEELE, 2000).

Sabe-se pela literatura que o aumento de temperatura e umidade relativa séo
fatores que aceleram a degradacdo de balas duras, mas talvez por falta de
conhecimento suficiente das alteracbes que elas sofrem na estocagem nao exista
um padrdo ou um consenso para condicfes de estocagem aceleradas. Testes
acelerados com balas duras foram conduzidos por diversos autores como Fadini
(1999), Schocair (2004), Soares (2005), Nowakowinski e Hartel (2002), Hoek (1997)
e Romao et al. (2006), visando somente comparar as diversas amostras mas sem
criar alguma relacdo da vida atil em condigcbes aceleradas com a vida util em
condigbes normais ou aconselhadas para estocagem. Normalmente as empresas
possuem padrdes definidos de testes acelerados de acordo com dados histéricos de
seus produtos, o que permite fazer conclusbes por meio da comparagcdo entre 0s
resultados encontrados para novos produtos e tecnologias e os resultados ja obtidos

com produtos de linha.
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EXPERIMENTOS COM MISTURAS

Neste capitulo sdo discutidos alguns conhecimentos fundamentais sobre
experimentos com misturas, compreendendo essencialmente 0s aspectos gerais
destes experimentos. Em seguida s&o apresentados os projetos e modelos para
exploracdo de todo o espaco simplex. Estes modelos, apesar de serem utilizados,
em geral para exploracdes iniciais, sdo importantes porque ilustram a légica dos
experimentos com misturas e mostram uma base tedrica importante para trabalhos
futuros. S&o apresentados também projetos para exploracdo de sub-regides do
espaco simplex, sendo estes essenciais no contexto do presente estudo no qual séo
conhecidas informacgdes suficientes para definicdo de restricbes dos componentes
de mistura, entre elas a utilizacdo de pseudocomponentes e os algoritmos de
localizacdo e escolha de vértices. A teoria sobre sub-regibes € aplicada neste
trabalho para definicho dos pontos experimentais. Finalizando, a teoria sobre
superficies de resposta € igualmente discutida no estudo, fornecendo as bases

importantes para modelagem das respostas relevantes para este trabalho.

1.5 ASPECTOS GERAIS DOS EXPERIMENTOS COM MISTURAS

Segundo Cornell (1990), os experimentos com misturas séo utilizados em
indUstrias de cereais e sabdo desde o inicio do século XX, mas a pesquisa
estatistica com experimentos com misturas iniciou-se apenas em 1953 com uma
discussdo sobre misturas no livro de Quenouille. Claringbold (1955) utilizou pela
primeira vez um projeto simplex de trés componentes no estudo da administracédo de
doses combinadas de hormdnios em ratos. Sheffé, em 1958, introduziu os projetos
tipo simplex-lattice e seus modelos de polindmios. Em 1963, este mesmo autor
introduziu o projeto simplex-centrdide. O primeiro artigo sobre pseudocomponentes

foi elaborado por Kurotory (1966).

Os métodos de experimentos com misturas representam uma importante area
da estatistica aplicada. Estes métodos sédo de vital importancia na ciéncia dos
alimentos e na industria ja que todos os alimentos sdo misturas de um namero
diferente de ingredientes (BJERKE et al., 2000).

A utilidade dos experimentos com misturas estd no fato deles permitirem

reducdes significativas no tempo e nos custos de desenvolvimento de formulacdes,
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possibilitando a obtencdo de resultados robustos e confidveis. Isso, muitas vezes,
significa a diferenca entre a viabilidade ou ndo do desenvolvimento de um produto

ou até mesmo da sobrevivéncia de uma empresa no mercado (PASA, 1996).

Sao considerados experimentos com misturas aqueles em que as
propriedades estudadas dependem da proporcado dos componentes da mistura, mas
ndo da quantidade de cada componente da mistura (SHEFFE, 1958). Para
exemplificar, se dobrarmos as quantidades de ingredientes de um péo, obteremos
um pao com o dobro do tamanho, porém com o mesmo sabor, cor e textura, ou seja,
as quantidades duplicaram, mas a propor¢cdo dos ingredientes se manteve
inalterada. Tomando comparativamente o planejamento de experimentos classico,
como em experimentos fatoriais, as variaveis estudadas sdo assumidas
independentes (BARROS NETO et al, 1996). Assim, no planejamento de
experimentos classico o nivel de uma variavel (ou seu valor) pode ser alterado sem
mudancas no nivel de qualquer outra varidvel. Desta maneira se houver duas

variaveis x; e X, 0 espaco fatorial € o plano (x1, X2) com eixos X; € X, independentes.

Porém, nos experimentos com misturas as variaveis ndo sao independentes.
Deste modo, mudando o nivel de uma variavel muda-se o nivel de pelo menos uma
das outras variaveis, ja que a proporcao entre elas é a caracteristica de interesse e o
total de ingredientes da mistura corresponde sempre a 100%. Assim, uma vez que a
soma dos ingredientes da mistura ou variaveis deve ser sempre igual a 1 (100%), a

experimentacao fica sujeita as seguintes restricdbes (HARE, 1974):

0<x;21 i=1,2, ..., Q)
n
Xi =X1+Xo+ ...+ Xg=1 (2)
i=1
Onde:

X; € a propor¢cédo dos componentes na mistura
g € o numero de componentes ou ingredientes da mistura

Estas restricdes sédo ilustradas graficamente nas Figuras 13 (a) e (b).
Percebe-se pelas restricbes acima que as varidveis de mistura sdo linearmente
dependentes (NUNES, 1998). Para dois componentes o espaco fatorial inclui todos

os valores que permanecem no segmento de linha x; + X, = 1, com cada
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componente variando entre 0 e 1. Com trés componentes o0 espaco da mistura é um
tridngulo, onde os vértices correspondem a composicdo dos componentes puros
(misturas que apresentam 100 % de um componente simples) (MONTGOMERY,
1991).

X3

N

X &\ B .

Xz
X+ %=1 X+ X+ X3 =1

(a) (b)

Figura 13 — Restricado do espaco fatorial para misturas (a) com =2 componentes; (b)
com =3 componentes

Fonte: Adaptado de Montgomery (1991) e Khuri e Cornell (1987)

Quando ha trés componentes de mistura (g=3), 0 espaco simplex é um
tridngulo equilatero. O sistema de coordenadas usado para os valores de x; i=1, 2,...,
g, € chamado sistema de coordenada simplex. Com trés componentes, por exemplo,
as coordenadas podem ser mostradas em um grafico triangular que tem linhas
paralelas aos trés lados de um triangulo equilatero, como pode ser observado na
Figura 14. Percebe-se que os vértices do modelo simplex (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1)
representam 0s componentes puros, enquanto os pontos (1/2,1/2,0), (1/2,0,1/2),
(0,1/2,1/2) representam misturas binarias localizadas no meio das arestas. Os
pontos interiores do triangulo representam misturas nas quais todos os componentes
estdo presentes, ou seja, x; > 0, x> 0 e x3 > 0. O centro do triangulo corresponde a

mistura dos componentes com proporg¢odes iguais (1/3, 1/3, 1/3).

O mesmo raciocinio pode ser desenvolvido na Figura 15, em que se mostra a
representacédo de um tetraedro para as proporgdes de quatro componentes: Xi, Xz, X3

e Xj.
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(1/2,1/12,0) (1/2,0,1/2)

X, =1(0,1,0) (0.1/2,1/2) \ X3=1(0,0.1)

Figura 14 — Coordenadas do sistema simplex ou coordenadas triangulares

Fonte: adaptado de Montgomery e Peck (1984)

x1=1

Xz=1
Figura 15 — Tetraedro de quatro componentes

Fonte: (HARE, 1974)
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1.6 PROJETOS E MODELOS PARA EXPLORACAO DE TODO O ESPACO SIMPLEX

Segundo Martins (2002), os projetos para exploracdo de todo o espaco
simplex s&o utilizados quando se deseja realizar uma investigacdo inicial
abrangendo todo o espaco simplex. Na pratica estes projetos sao bastante utilizados
guando ndo se conhecem restricdes para os componentes da mistura ou quando se
conhece pouco sobre os efeitos das proporgbes dos componentes nas
caracteristicas desejadas, ou ainda na escolha e relacdo entre componentes de

mistura.
1.6.1 PROJETOS SIMPLEX-LATTICE

O projeto simplex-lattice foi apresentado pela primeira vez por Sheffé em
1958. Muitos pesquisadores consideram o simplex-lattice como o marco inicial de
desenvolvimento da teoria sobre experimentos com misturas. O projeto simplex-
lattice € um arranjo ordenado de pontos distribuidos uniformemente sobre a regiéo,
formando um reticulado que indica as diversas propor¢cbes dos ingredientes.
Arranjos lattice podem apresentar correspondéncias com equac¢des polinomiais
especificas (CORNELL, 1990).

Para suportar um modelo polinomial de grau m, com q ingredientes na
formulacdo, o arranjo reticulado devera ter como pontos experimentais todas as
possiveis combinacdes envolvendo as proporc¢des dos ingredientes da expressao (3)
e 0 numero de pontos é dado pela expresséo (4):
a1 051,23, ...,q 3)

XiZO,

=
3N

(@+m-1)/

N° Pontos {gq,m} = m

(4)

Onde:
m! = fatorial do grau polinomial.

Assim, para um experimento com =3 ingredientes e um modelo de grau m=2
(segundo grau), de acordo com a expressdo (3) as proporcdes assumidas sdo

combinagdes de x; = 0,1/2,1, resultando nas seguintes combinac¢des possiveis:

(X1, X2, X3) = (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1), (1/2,1/2,0), (1/2,0,1/2), (0,1/2,1/2)
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Aplicando-se a expressédo (4), tem-se o numero de pontos experimentais do

projeto:

(3+2-1)!

N° Pontos {3,2} = m—

Conforme j& discutido, os trés vértices (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1) representam
componentes puros, enquanto os pontos (1/2,1/2,0), (1/2,0,1/2), (0,1/2,1/2)
representam misturas binarias, localizadas nos meios dos lados do triangulo. Dentro
desta logica, a Figura 16 (a) e (b) traz exemplos de projetos simplex-lattice para os
casos de um simplex-lattice {3,2} e simplex-lattice {4,2} respectivamente. A Tabela 2
lista o numero de pontos em funcdo do grau do modelo (m) e do nimero de
componentes (q). Outros exemplos de projetos simplex-lattice podem ser

encontrados em Khuri e Cornell (1987)

Tabela 2 — Namero de pontos em um simplex-lattice {q,m}

Grau do Numero de componentes (q)
modelo (m) 3 4 5 6 7 8 9 10
1 3 4 5 6 7 8 9 10
2 6 10 15 21 28 36 45 55
3 10 20 35 56 84 120 165 220
4 15 35 70 126 210 330 495 715

(1,0,0)

(1/2,0,0,1/2)

(1/2,1/2,0) (1/2,0, 1/2)

O X =1

I

(0,1,0) (0,1/2,1/2) (0,0,1)

(0,0,1/2,1/2)
(a)
Figura 16 — Projeto simplex-lattice (a) {3,2} e (b) {4,2}

Fonte: (KHURI E CORNELL, 1987)
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1.6.2 PROJETOS SIMPLEX-CENTROIDE

Os projetos simplex-centroide foram introduzidos por Sheffé (1963) e se
constituem num arranjo alternativo ao arranjo simplex-lattice {g,m}. Eles também sao
adequados as situacbes em que se deseja explorar toda a regido simplex. A
principal diferenca dos projetos simplex-centroide em relacdo ao simplex-lattice
reside no ponto adicional central, o que permite maior conhecimento do
comportamento das respostas na regido central do simplex, ou seja, o resultado do

experimento obtido usando proporcdes iguais dos seus ingredientes.

Segundo Cornell (1990), o niumero de pontos distintos em um projeto simplex-

centréide com q ingredientes € dado pela expressao (5).
N° Pontos = 29—1 (5)

Os pontos no arranjo simplex-centréide para um experimento com (

ingredientes s&o 0s seguintes:

q” permutacdes de (1,0,0,...,0) ou as q formulagdes puras.

q
[ jpermutac;ﬁes de (1/2,1/2, 0,...,0) ou todas as formulacdes binarias
2

q
( jpermutagées de (1/3,1/3,1/3,0,...,0) ou todas as formulagfes ternérias, até
3

finalmente o ponto centréide geral (1/q, 1/q,..., 1/q) ou formulac&o g-naria.

O projeto simplex-centrdide para trés e quatro ingredientes sdo ilustrados na
Figura 17 (a) e (b)

(1,0,0,0)

(1,0,0)
Q

(1/2,1/2,0,0) (1/2,0,0,1/2)
(1/2,1/2, 0) 3 O (1/2,0,1/2) i <

x,=1Q

O Q
(0,1/2,1/2,0)
(0,1,0) (0,1/2,1/2) (0,0,1) (0,0,1/2.1/2)

O
x;=1 (0,1/3,1/3,1/3)

(a) (b)

Figura 17 — Projeto simplex-centrdide para (a) trés ingredientes e (b) quatro
ingredientes

Fonte: (CORNELL, 1990)
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1.6.3 PROJETOS SIMPLEX AUMENTADO COM PONTOS AXIAIS

Os projetos simplex-lattice {q,m} e simplex-centroide sao projetos de
fronteiras nos quais, com excec¢ao do ponto centréide geral, tem pontos apenas nas
fronteiras (vértices, lados, faces, etc.) do espaco fatorial simplex, fornecendo pouca
informacgédo a respeito das interacdes entre os componentes da mistura. Projetos
com pontos axiais sdo constituidos usando formulacdes completas, onde a maior
parte dos pontos esta localizada no interior do simplex. S&o recomendados para
fornecer informacdes sobre interacbes entre todos 0sS componentes em
experimentos exploratorios iniciais, permitindo também identificar os componentes

mais importantes.

Em um projeto axial, os pontos sao posicionados somente sobre os eixos dos
componentes. A forma mais simples de projeto axial € aquela na qual os pontos sao
posicionados equidistantes do centroide geral (1/q, 1/q,..., 1/q) na dire¢cdo dos
vértices. A distancia do centréide, medida em unidade de x;, € denotada por A, e o
maximo valor de A é (g-1)/q. Na Figura 18, é mostrado um projeto axial para trés

componentes, cuja distancia do centro do simplex aos pontos do projeto é A.

x,=1

X;=1 x;=1

Figura 18 — Projeto axial com trés componentes
Fonte: (CORNELL, 1990)
1.7 PROJETOS EM UMA SUB-REGIAO DO ESPACO SIMPLEX

Ha situacbes nas quais ndo se tem por objetivo investigar toda a regido
simplex da mistura pela impossibilidade de combinar todas as propor¢des possiveis
dos componentes ou ingredientes. Ao invés disso, deseja-se investigar uma regiao
de interesse bem definida que caracteriza uma sub-regido do espago simplex da

mistura.
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A razao para limitar o experimento a uma sub-regido pode ser a existéncia de
restricdes de natureza fisicas, econémicas ou experimentais. Segundo Pasa (1996),
as limitacbes sé&o impostas porque se conhece suficientemente o espaco simplex a
ponto de ser possivel localizar dentro dele o subespaco de real interesse préatico,
gue deve ser o foco do experimento. Isto ocorre, por exemplo, quando se conhece 0
ponto operacional de um processo, mas deseja-se explorar as cercanias para
verificar se ha outros possiveis pontos capazes de gerarem vantagens em relacéo
ao atual, quer do ponto de vista da qualidade do produto, quer do ponto de vista do

custo de producgéo.

A reducao da regido a ser estudada aumenta a precisdo dos modelos e,
algumas vezes, permite reduzir 0s custos e o0 tempo de experimentacdo. Em
contrapartida, a escolha dos pontos experimentais é dificultada pela formacédo de

superficies irregulares.

A delimitacdo de uma sub-regido de interesse do simplex é feita por meio de
restricdes as propor¢cdes dos componentes da mistura. Entdo, x; que € a proporcao
do componente i na mistura, tem sua faixa de variacdo definida segundo Cornell
(1990) na forma:

OSLiSXiSLSS]. (6)

Onde:

L € a minima propor¢édo assumida pelo componente i na mistura
Ls € a maxima propor¢ao assumida pelo componente i na mistura

Uma restricdo inferior L; garante que cada mistura contera um minimo na
propor¢cdo do ingrediente i, enquanto a restricAo superior Ls garante que cada
mistura conterd ndo mais que a propor¢cdo maxima do ingrediente i (HEINSMAN E
MONTGOMERY, 1995). Na pratica, as restricbes nos componentes de mistura
reduzem o0s pontos experimentais e conseqglentemente o tempo e 0S custos
associados. Em contrapartida, aumentam a dificuldade na escolha dos pontos
amostrais porque deixa de ser uma escolha livre no intervalo de 0 a 100%. Tais

restricdes formuladas segundo Khuri e Cornell (1987) criam trés casos de misturas:

e Misturas com restricdes no limite inferior para a propor¢édo de um ou

mais componentes. O espac¢o dessa mistura possui 0 mesmo formato do simplex
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original, porém em menor escala, uma vez que se constitui em uma sub-regido do

mesmo; (Figura 19 (a)).

e Misturas com restricdes no limite superior, ou inferior e superior para a
proporcao de algum componente. A regido de misturas vidveis torna-se irregular,

nao mais respeitando a forma do simplex original; (Figura 19 (b)).

e Misturas dentro de uma sub-regido de interesse do simplex: ocorrem
geralmente quando se desejam testar formulagdes nos arredores das condi¢gbes
operacionais atuais, ou quando as misturas fora dessa regido nao sao viaveis ou

desejaveis; (Figura 19 (c)).

o
a) (b) (©

Figura 19 — Exemplos de espaco experimental para misturas

Fonte: (NUNES, 1998)

1.7.1 PSEUDOCOMPONENTES

Em projetos com espacos experimentais nos quais as restricdes impostas
alteraram o tamanho e forma originais do espacgo simplex, alguns autores sugerem
que se faca uso de pseudocomponentes para reduzir o eventual mau
condicionamento da regido irregular que resultou das restricbes e, algumas vezes,

para permitir a adaptacao de projetos padrao a regido irregular (PASA, 1996).

Os pseudocomponentes sdo variaveis novas que resultam de alguma
transformacdo aplicada sobre os componentes originais. Crosier (1984) faz as
seguintes consideracfes sobre o uso dos pseudocomponentes: “Algumas vezes as
restricbes das equacdes (1), (2) e (6) formam um espaco simplex interno ao simplex
definido pela equacéo (1). Os projetos experimentais padrdao podem, entdo, ser

usados simplesmente aplicando-se uma transformacao linear aos pontos do projeto”.
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Embora as restricdbes da equagao (6) nem sempre resultem em uma regiao
experimental simplex, elas sempre restringem as faixas nas quais 0s componentes
podem variar. Devido as restricbes nas faixas de variacdo dos componentes, muitos
experimentadores transformam os componentes originais (X) num novo conjunto de
variaveis (Z) chamadas de pseudocomponentes, sempre que as restricbes da
equacao (6) sdo usadas. A transformacgéo convencional para pseudocomponentes é
usada para adaptar projetos padrdo ao espaco simplex que foi reduzido pelas
restricbes (6); e também é usada para reduzir problemas de mau condicionamento
quando se estdo ajustando os modelos polinomiais de Scheffé, mesmo quando a
regido ndo € um simplex (PASA, 1996).

_ (XL .
! 1-qu:1|_] ( )

Onde:

Zié a coordenada do pseudocomponente,

X; é a coordenada do componente original,

L; € o limite inferior da faixa de variacdo do componente i, e
L; é o limite inferior da faixa de variagéo do componente j.

Crosier (1984) diz ainda que “a transformacao da equacéo (7) algumas vezes
€ ineficiente para corrigir problemas de mau condicionamento, e nem sempre é
correta para adaptar projeto simplex a regido experimental. A falha ocasional da
equacao (7) deve se ao fato desta transformacao nao levar em conta os efeitos dos
limites superiores impostos as faixas de variacdo dos componentes, tampouco a

forma da regido experimental.

Cornell (1990) apresenta os pseudocomponentes como uma forma de
simplificar tanto o projeto do experimento quanto o ajuste de modelos ao espaco
experimental, sendo aplicaveis nos casos onde ha limites inferiores impostos as
proporcdes de algum ou todos os componentes da mistura. Porém, ressalta que se
deve ter em mente que 0s pseudocomponentes sdo pseudo, isto €, falsos. Por isso,
se alguém deseja fazer inferéncias sobre os componentes originais do sistema,
deve-se, antes, fazer a transformacado inversa, ou seja, dos pseudocomponentes

para 0s componentes originais.
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Heinsman e Montgomery (1995) usaram pseudocomponentes no processo de
otimizacao de uma formulag&o de produto de limpeza e disseram que “toda a analise
de dados e ajuste de modelos foi feita em termos de pseudocomponentes, pois isto
minimiza problemas potenciais com multicolinearidade ou mau condicionamento na
solucdo dos minimos quadrados para a obtencdo dos coeficientes de regressdo dos
modelos”. Maiores detalhes sobre o assunto podem ser encontradas em
Montgomery e Voth (1994) e em St. John (1984).

1.7.2 ALGORITMOS DE LOCALIZAGAO E ESCOLHA DE PONTOS EXPERIMENTAIS

As primeiras abordagens sobre localizagdo e a escolha de pontos
experimentais sdo atribuidas a McLean e Anderson (1966). Diamond (1967) apoia-
se no trabalho de McLean e Anderson e apresenta uma discussao sobre 0s projetos
de vértices extremos para misturas com quatro componentes. Outros algoritmos de
localizacdo e escolha de pontos experimentais sdo apresentados por Snee e
Marquardt (1974) e por Crosier (1986). Cornell (1990) também discute o assunto.

Conforme ja comentado, a imposicdo de restricdes as proporcdoes dos
componentes de uma mistura faz com que o espaco experimental tome a forma de
um poliedro irregular, cuja determinagéo pode ser um pouco trabalhosa. A escolha
de pontos experimentais de forma manual torna a sua realizacdo demorada e
suscetivel a erros, devido a grande quantidade de restricdes, consideracbes e
calculos envolvidos. Além disto, a crescente disponibilidade de softwares no

mercado justifica a sua utilizacao.

A abordagem dos algoritmos de localizacdo e escolha de vértices baseia-se
na identificacdo da regido poliédrica irregular a partir de seus vértices, 0s quais sao
consequUéncia direta das restricbes impostas as proporcfes dos componentes da
mistura estudada. O planejamento dos experimentos também toma os vértices como
ponto de partida. Entdo, vé-se que a cada mistura estudada correspondera um
projeto de experimentos com misturas especificas e adequado somente a ela
(PASA, 1996).

Os algoritmos de localizacdo e escolha de vértices tomam as restricbes como
ponto de partida para identificar todos os vértices desse poliedro irregular.
Identificados os vértices, sao planejados os pontos experimentais, muitos dos quais

consistem dos proprios vértices ou de pontos centrais de lados (caso bidimensional),
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faces (caso tridimensional), e assim por diante (caso n-dimensional). Alguns
cuidados sao tomados quando a forma do poliedro implica em regibes com um

acumulo de vértices, em detrimento de outras com poucos vértices (PASA, 1996).

Ha uma variedade de estratégias para a construcdo destes tipos de
planejamento, dentre as quais uma estratégia muito utilizada é selecionar os pontos

experimentais usando critérios 6timos de planejamento.

Segundo Vinning et al. (1993), todo algoritmo de localizacdo e escolha de
vértices é dependente do modelo de mistura. Uma forma particular de modelo de
mistura € escolhida e uma lista de pontos candidatos € especificada. Da lista dos
pontos candidatos, os que satisfazem critérios particulares sdo entao selecionados.
Como exemplo se o objetivo € estimar os elementos dos parametros do vetor § no

modelo de mistura:
Y=XB+¢ (8)

Onde:

Y € o vetor das respostas com dimensé&o n

X é a matriz das proporc¢des dos componentes de dimensdes nxq
B é o vetor dos coeficientes a determinar de dimensdées q

€ € 0 vetor dos erros aleatérios de dimenséo n

n é o numero de observacdes

g € o niumero de componentes da mistura

A estimativa dos minimos quadrados para os elementos de B: b =
(XX) Xy, com var(b) = (X’X)'s*>. Ou seja, os elementos da matriz (X’X)* sdo

proporcionais a variancia dos elementos de b.

A idéia associada a escolha do projeto experimental é centrada na selecdo de
coordenadas de pontos experimentais que minimizem a matriz (X’X)*. Cornel (1990)
descreve quatro critérios de otimizacéo (A-otimizacdo, D-otimizacdo, G-otimizacao e
V-otimizacdo) para selecdo dos pontos experimentais, critérios estes que

consideram a minimizac&o de vérias funcées de (X’X)™.

Devido a popularidade e por ser facilmente encontrado em softwares
comerciais, foi utilizado neste estudo o critério D-otimizacédo, que define o projeto

experimental que maximiza o determinante de (X’X) ou equivalentemente minimiza o
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determinante de (X’X)*. A consequéncia pratica da utilizacdo do critério D-
otimizagéo é a reducdo da variancia associada a determinagdo dos coeficientes da

equacao.

1.8 SUPERFICIES DE RESPOSTA PARA EXPERIMENTOS COM MISTURAS - POLINOMIOS

CANONICOS DE SHEFFE

A metodologia da superficie de resposta é composta de técnicas matematicas
e estatisticas, as quais sdo Uteis na modelagem e analise de problemas nos quais a
resposta de interesse é funcéo de diversas variaveis. O objetivo final é determinar o
ajuste das condicbes operacionais (no caso de misturas, a propor¢gdo dos
componentes) que otimiza a resposta do sistema, ou ao menos, a regiao do espaco
fatorial dentro da qual as especificacdes sdo satisfeitas (Box e Draper, 1987). Os
polindmios canbnicos de Sheffé sdo utilizados especificamente para experimentos
com misturas, aplicando aos polinbmios de ordem m a restricdo fundamental de
mistura dada pela equacgéo (2). Esta aplicacdo permite correlacionar a composicao
de uma mistura com as suas propriedades (varidveis de resposta). No presente
estudo os polinbmios candnicos sdo utilizados no capitulo 5 para analisar a vida util
de balas duras em funcdo de sua formulagdo, maximizando ou minimizando as

respostas de interesse, ou ainda para selecionar respostas em regioes de interesse.

Segundo Cornell (1990), os polinbmios de mistura na forma candnica sao
obtidos aplicando-se as restricbes dadas pela equacédo (2) aos termos do polinémio
padrdo. Por exemplo, com dois componentes, X; € Xy, 0 polinbmio padrdo de

primeiro grau é escrito na forma:

N=By+ By X1+ B,X2 (9)
Assumindo X;+x,=1, pode-se substituir Sy por fo (X1+X>=1) em 7 e obter:

n= Byt B)x1 + (Byt B,)X2 (10)

ou

I’]: lel + BZXZ (11)
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Desse modo o termo constante S é removido do modelo. Para o polinémio de
segundo grau, os termos quadraticos Siixi° e foox’ também sdo removidos do
modelo, juntamente com o termo constante fy. Entdo, os modelos de misturas tém

menos termos do que os polinbmios padrao.

Em geral, as formas candnicas dos modelos de misturas sdo (CORNELL,
1990):

Linear:

q
n= 2 B Xi (12)
=

Quadratico:

q da d
HZZBiXi +225iixi X (13)
i=1 i < i

Cubico completo
q 9 q 9 q 9 9 q
'7:2 Bxi + 2 2 BiXi X+ 2 2 OiiXi Xj (Xi=Xj)+ 2 2 By XiXiXk (14)
=1 <] <] i< ] <K
Cubico especial
q q q 9 9 g
n= E B + § § BiXi X; + § E BiijinXk (15)
i=1 i < i i< j <Kk
Com @g=3 componentes, por exemplo, os modelos quadratico e cubico

especial, respectivamente séao:

1= PiX1+ PoXot+ PBaXat ProX1Xo+ fr3X1X3+ Po3XoX3 (16)
e
n=P1X1+ PoXot PaXat ProX1Xo+ P13X1 X3+ fazXoXa+ P123X1X2X3 (17)

Os modelos linear (12), quadratico (13) e cubico completo (14) geralmente
sdo associados com os projetos simplex-lattice {q,1}, {q,2} e {q,3}, respectivamente.
O polinémio cubico especial (15) é uma forma reduzida do polindémio de terceiro grau

(14) que contém informacgdes sobre as misturas de todos 0os componentes.
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Os termos nos modelos polinomiais candnicos tém interpretagdes simples.
Por exemplo, na equacéo (13), se x=1 e x=0 para j=, entdo n=p1, isto €, com uma
formulagdo composta de 100% do componente 1, a resposta esperada é . Com
um modelo quadrético, os termos de segundo grau descrevem uma superficie de

resposta que apresenta afastamentos quadraticos de um plano.

Quando os dados sao coletados nos pontos de um projeto simplex-lattice, as
expressdes para as estimativas dos coeficientes nos polinbmios canbnicos sao
expressas como fungdes simples dos valores observados de resposta. Por exemplo,
suponha-se que foram feitas n; observagées do componente puro i (xi=1, x=0, j=) e
que a media das n; observagdes seja y;1. Suponha-se também que tenham sido feitas
n;; observagdes de misturas binarias dos componentes i e j (xi=1/2, xi=1/2, x=0, para
todo i<J<k), cuja media € y; Entdo as expressbes do metodo dos minimos
quadrados para o calculo das estimativas dos coeficientes b; e b; no modelo de

segundo grau (13) sao:

bi= yi, comi=1,2,....q (18)

bij=4yit — 2(yi+y,) com i,j=1,2,...,q e i< (29)

As equacdes exemplificadas em (18) e (19) ocorrem somente quando 0sS
polinbmios candnicos sao ajustados aos seus respectivos projetos simplex. Em
casos onde pontos adicionais sao incluidos no projeto ou no caso de restricbes para
0s componentes de mistura, os coeficientes sdo determinados por rotinas de

regressao linear maltipla.

1.8.1 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A andlise de regressao consiste em estimar os parametros desconhecidos do
modelo de regressdo, ou seja, ajustar o modelo aos dados, além de verificar a
adequacao do modelo escolhido para representar a resposta de interesse. A analise
de regressao linear € um processo iterativo. Se a verificacdo de um modelo mostrar
gue ele é inadequado ele deve ser modificado, seus parametros recalculados, e
assim sucessivamente até obtencdo de um modelo considerado satisfatorio e que

sera adotado.
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1.8.1.1 ESTIMATIVA DOS PARAMETROS E ADEQUAGCAO DO MODELO

A estimativa dos parametros € realizada por meio da aplicacdo do método dos
minimos quadrados. Uma descricdo detalhada e com exemplo numérico pode ser

encontrada em Cornell (1990).

Existem inimeras técnicas e estimativas utilizadas para testar a adequacgéao e
ajustes de modelos, dentre as quais sdo apresentadas as principais, utilizadas em
aplicacoes praticas por Cornell (1990), Heinsman e Montgomery (1995) e Barros
Neto et al. (1996).

Teste de hip6teses para significAncia da regresséo: é utilizado para determinar
se ha uma relacgéo linear entre a resposta e qualquer das variaveis regressoras. Na
pratica, por meio do teste de hipbteses € possivel determinar quais modelos se

ajustam aos dados. As hipoteses séo:

Ho:B,= B,=...= B,=0 A resposta ndo depende dos componentes da mistura
Hl:,8j¢ 0 para pelo menos um|j A resposta depende do componentes da mistura

O procedimento do teste é usualmente resumido em uma tabela de ANOVA
(analysis of variance), conforme Tabela 3.

Tabela 3 - Tabela de analise de variancia (ANOVA)

Fonte de Soma dos Graus de Média quadratica Fo
variagao quadrados liberdade
Regressao SQr p MQr = SQr/p MQr/MQ;
Residuos SQr n-p-1 MQ; = SQ//(n-p-1)
Total SQr n-1
Onde:

SQr € a soma dos quadrados dos valores fornecidos pelo modelo de regressao
SQ: € a soma dos quadrados dos residuos

SQr é a soma dos quadrados dos valores observados (total)

n: niumero de observacdes

p: numero de paradmetros estimados no modelo
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Teste da falta de ajuste: Quando existirem observacdes repetidas pode-se
usa-las para obter uma estimativa do erro aleatério. Com estas estimativas pode-se
julgar, de uma maneira quantitativa , se o modelo representa satisfatériamente as
observacdes, ou se ha a necessidade de acrescentar mais termos ao modelo. Neste
caso as hipoteses testadas sdo (MONTGOMERY E PECK, 1984):

Hy: O modelo é adequado para ajustar os dados

Hy: O modelo nao ajusta os dados

Segundo Barros Neto et al. (1996), o teste consiste em separar a soma
qguadratica dos residuos (SQ;) para um particular modelo em componentes relativos
a somatoria devido ao erro puro (SQep), que utiliza os valores de replicatas ao redor
de suas médias em cada nivel e a somatéria dos erros devido a falta de ajuste do
modelo (SQry):

SQr = Ser + SQfaj

Quando divididas pelos seus respectivos graus de liberdade as somas
qguadraticas convertem-se em médias quadraticas. Comparando os valores das

médias quadréticas é possivel avaliar a falta de ajuste do modelo.

Estimativas R? e Ra? (R? ajustado): o coeficiente de determinacdo muiltipla,
mais conhecido como R?, pode ser interpretado como uma medida da reducdo na
variabilidade da resposta obtida pelo uso das variaveis regressoras. Para
exemplificar, um valor de R?=0,98 significa que 98 % da variacdo total em torno da
média é explicada pela regressédo, ficando apenas 2 % com os residuos. R* é
definido pela equacéo (19), uma vez que SQr = SQg + SQ,, R? variaentre 0 e 1.

_ SQR

R’=
SQ;

(19)

No entanto, um grande valor R? ndo implica necessariamente que o modelo é
bom, pois a adicdo de um termo ao modelo sempre aumenta o R?> mesmo que 0
termo néo seja estatisticamente significativo. Deste modo, corre-se o risco de “super-
ajustar” o modelo adicionando-se termos desnecessarios. Por esse motivo, é de

grande utilidade o uso paralelo da estatistica R? ajustado, dado por:
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SQr/(n-p)

2_ - ——————
Ra=1 SQ+/(n-1)

(20)

Essa estatistica pode diminuir ao se acrescentarem termos nao significativos
ao modelo, penalizando o “super-ajuste” do mesmo. Um modelo com valor alto de
RaZ é geralmente preferivel (BARROS NETO et al.,1996).

Estimativas PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) e Rp? (R?
previsto): Segundo Heinsman e Montgomery (1995), PRESS é a medida de como o

modelo ajusta cada ponto no projeto, definida como:
n

PRESS= Z - 92 21)
I=1

Onde:

yi € 0 valor observado de resposta

yi € 0 valor previsto para o i-ésimo valor observado de resposta usando o modelo
gue foi ajustado com a i-ésima observacao apagada.

Quando se comparam dois ou mais modelos, geralmente o modelo com menor valor

da estatistica PRESS ¢ preferivel.

O valor de R? previsto (Rp?) é a medida da quantidade de variacdo em novos
dados explicados pelo modelo ou a medida da qualidade do modelo em prever um

valor de resposta. R? previsto é definido por:

R2_1 PRESS 29
p=1- <5Qr+SQR> (22)

Grandes diferencas entre R? previsto e R? ajustado indicam problemas com
os dados ou com o modelo. Nestes casos identificar pontos fora da tendéncia,
considerar transformacdes da variavel de resposta ou diferentes ordens de

polinémios podem ser solu¢cbes adequadas.

Gréficos de residuos: Os residuos r; do modelo de regressdo mdultipla séo
dados por r, = y; — }i, representando o suposto erro experimental, dado o modelo
ajustado. A representacdo dos residuos padronizados em graficos de probabilidade

normal, versus o valor ajustado ou versus cada variavel regressora desempenham
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um importante papel no julgamento da adequacdo do modelo (MONTGOMERY E
PECK, 1984). Esses graficos sdo utilizados para detectar desvios da consideracéo
de normalidade do erro experimental e pontos fora da tendéncia, constituindo assim
informacdes para possiveis transformacfes de variaveis de resposta ou adicdo de

termos aos polinbmios.

Um problema muito comum verificado em graficos de residuos, sé@o residuos
bem maiores comparados com os demais. Tais residuos sdo chamados pontos fora
da tendéncia (outliers). A presengca de um ou mais pontos fora da tendéncia pode
distorcer a andlise de variancia (MONTGOMERY E PECK, 1984). H& diversos
procedimentos formais para deteccédo de pontos fora da tendéncia que podem ser

encontrados em Barnett e Lewis (1978).

1.9 CONSIDERACOES SOBRE EXPERIMENTOS COM MISTURA

A falta de um planejamento experimental adequado implica em varios meses
de trabalho de pesquisadores e técnicos, a um custo alto em termos de salérios,
reagentes, analises quimicas e testes fisicos. As técnicas de planejamento de
experimentos com mistura sdo fundamentais neste aspecto por permitir a variacao
de todas as variaveis de mistura ao mesmo tempo. Esta variacdo permite descobrir
efeitos de interacdo entre estas variaveis, 0os quais sédo freqientes em inimeros

processos.

Em indastrias quimicas ou de alimentos o processo limita-se a uma mistura
de diversos ingredientes nas propor¢cdes adequadas para dar um produto final com
as caracteristicas desejadas. E comum nestes tipos de processos aparecerem
problemas em que é preciso investigar varias propriedades ao mesmo tempo e
estas, por sua vez, sdo afetadas pelas diversas combinacfes de ingredientes. Os
experimentos com mistura permitem a construcdo de modelos ou superficies de
resposta para cada propriedade estudada em funcdo dos ingredientes e suas

proporc¢oes.

Nas indastrias ha um vasto numero de situacdes onde 0s experimentos com
mistura podem ser utilizados, mas devido a complexidade da teoria estatistica estas
técnicas ainda sdo pouco utilizadas. Os investimentos em treinamentos e softwares
estatisticos que simplificam as analises podem ser justificados com a melhoria da

qualidade, agilidade no desenvolvimento de novos produtos e reducao de perdas.
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PLANEJAMENTO E EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

Com base nas discussfes precedentes, nesse capitulo sdo apresentados 0s
procedimentos utilizados para experimentacdo do presente estudo, constituindo
assim na prépria abordagem metodoldgica do trabalho conforme ilustra a Figura 20.
O planejamento dos experimentos foi determinado com o apoio da literatura sobre
balas duras e técnicas de planejamento de experimentos com misturas. De posse do
planejamento, foram definidos os parametros de processo mantidos constante e as
variaveis de resposta que permitirdo avaliar a vida util em funcdo das diversas
formulagdes, assim como o detalhamento da fabricagéo e coleta das amostras e os

procedimentos para determinacdo dos parametros e variaveis de resposta.

4.1 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS DE MISTURA
4.1.1 Definigdo das varaveis de mistura

4.1.2 Definigdo das restrigdes para as variaveis de mistura

4.1.3 Definigéo do projeto experimental de mistura

4.1.4 Definigdo dos parametros de processo mantidos constantes
4.1.5. Definicéo das variaveis de resposta

3

4.2 ELABORACAO E COLETA DAS AMOSTRAS

3

4.3 DETERMINAGAO DOS PARAMETROS DE PROCESSO
MANTIDOS CONSTANTES

4.3.1 Determinacdo umidade residual

4.3.2 Determinacdo do contetdo de sélidos soltveis

4.3.3 Determinacéo da acidez da massa.

4.3.4 Determinacéo do pH da calda.

3 3

4.4 DETERMINACAO DAS VARIAVEIS DE RESPOSTA
4.4.1 Determinacdo da temperatura de transicao vitrea

4.4.2 Determinacdo da inversdo da sacarose

4.4.3 Determinacdo do ganho de peso

4.4.4 Determinacgdo da vida Util acelerada

4.4.5 Determinacdo da camada de cristalizacdo

Figura 20 — Fluxograma de planejamento e execu¢&do dos experimentos
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1.10 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS

A andlise da literatura de balas duras permitiu a escolha dos ingredientes
pertinentes ao estudo e as restricbes da mistura. A escolha do projeto dos
experimentos foi determinada com a aplicacdo das técnicas de planejamento de

experimentos com mistura estudadas no capitulo 3.
1.10.1 DEFINICAO DOS INGREDIENTES DA MISTURA

Conforme discutido, ja existem estudos como de Fadini (2000) e Soares
(2005) sobre utilizacdo de xarope de alta maltose na fabricacdo de balas duras.
Além da influéncia do xarope de alta maltose, deseja-se ainda estudar a interacéo
com o xarope de milho de 40 DE e a influéncia da proporcao de sacarose em balas
duras. O estudo foi realizado com pirulitos, os quais sdo uma classificacdo de balas

duras conforme também ja mencionado no capitulo 2.

Visando também identificar efeitos combinados entre ingredientes, as
formulacbes utilizadas foram compostas de sacarose, xarope de milho de alta
maltose e xarope de milho 40 DE. Os xaropes de milho utilizados nos experimentos
foram fornecidos pela Corn Products (Mogi-Guacu, S&o Paulo), anexos A e B,
respectivamente e a sacarose pela empresa Dedini Aglcar e Alcool (Sdo Jodo da
Boa Vista Sdo Paulo), anexo C. Para fabricagdo dos pirulitos foram utilizados
também, em quantidades iguais: a agua, indispensavel para dissolucdo dos
acucares, esséncia de framboesa, corante roxo e solucdo tampao de &cido citrico e

lactato de sédio.
1.10.2 DEFINICAO DAS RESTRICOES DA MISTURA

Um conhecimento mais profundo do processo permite identificar restricbes
nos componentes de mistura, reduzindo a area experimental e as vantagens disto
sao reducdes significativas nos tempos e custos dos experimentos. O objetivo aqui é
justamente este, utilizar o conhecimento pratico e técnico para definir estas

restricoes.

A composicgéo tipica de balas duras nos EUA é de 50% de sacarose e 50%
de xarope de milho (base seca). No Brasil, onde o agucar cristal € mais barato, a
composi¢cdo mais utilizada é de 60% de sacarose e 40% xarope de milho (FADINI,
1999). Em cozinhadores continuos tipo serpentina com extragcao continua, como ja

discutido no capitulo 3; (Figura 4), a propor¢do maxima de sacarose indicada é de
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60%. Considerando também que a adicdo de uma quantidade maior que 50% de
xarope de milho pode ocasionar aparecimento indesejavel de cor, tem-se
formulacées com o maximo de 60% de sacarose e 0 maximo de 50% de xarope de
milho. Considerando que a quantidade maxima de xarope de milho € de 50%,
restringe-se a quantidade de sacarose ao minimo de 50% e assim as restricdes para

a sacarose ficam:
0,500 S Xsacarose S 0,600

Como serao utilizados dois tipos de xarope de glicose as restricbes para 0s

componentes xarope de milho 40 DE e alta maltose séo:
0,000 < X40pe < 0,500
O,OOO < Xalta maltose < 01500

Com:
Xsacarose + X4ODE + Xalta maltose — 11000

Como discutido no capitulo 3, restricdbes nos ingredientes conduz a formas
irregulares da area experimental. A regido experimental pode ser observada pela

area hachurada em azul na Figura 21.

X

sacarose

1,000

X alta maltose

0,500 / 0,500

X acarose
-- oo 0,600
""""""""""""" 0,500
X 40DE SN X alta maltose
1,000 SN 1,000

Figura 21 — Limite da area experimental conforme restrigcdes
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1.10.3 DEFINICAO DOS PONTOS EXPERIMENTAIS

7

Para definir o planejamento dos pontos experimentais, é necessario
considerar quais modelos poderiam ser apropriados para descrever as respostas de
interesse. Normalmente, em planejamento de experimentos isto ndo pode ser
determinado antes da obtencdo dos resultados dos experimentos. Além disto, é

comum que diferentes respostas sigam diferentes modelos.

O modelo quadratico (13) contém, além dos termos do modelo aditivo,
termos cruzados que descrevem as interacdes entre dois componentes. Por isto,
geralmente consegue reproduzir satisfatoriamente os valores de resposta. Em
alguns casos pode acontecer que efeitos n&o aditivos envolvendo a presenca
simultanea de trés componentes sejam importantes na descricdo da resposta de
determinadas misturas; isto implica na necessidade de acrescentar termos cubicos

(14 e 15) para um melhor ajuste dos pontos.

Segundo Barros Neto et al. (1996), uma maneira segura de testar a
qualidade de modelos é fazer ensaios com misturas que ndo foram utilizadas na
modelagem e comparar os resultados experimentais com os valores previstos para

cada modelo.

No presente estudo foi escolhido o modelo quadratico com seis pontos
experimentais (1-6), acrescidos de mais seis pontos que permitem testar a falta de
ajuste (7-12). Estes pontos adicionais permitem também a utilizacdo eventual de
modelos cubicos para determinacdo das respostas. Além disso, 0s erros nas
estimativas dos coeficientes dos modelos sdo em geral menores quando 0s pontos
experimentais se distribuem uniformemente pela regido de estudo. Por estes
motivos costumam ser usados 0s vértices, as posicoes de meia aresta e outros
pontos centrais. Aqui foi utilizado o critério d-otimizacao ja discutido na sec¢éo 3.3.2
para definicdo dos pontos experimentais, que no conjunto sdo mostradas na Tabela

4 e ilustradas na Figura 22.

Para facilitar a escolha dos pontos experimentais, foi utilizado o software

Design-expert 7.1.6.% cedido pela empresa Stat-Ease para elaboracéo do trabalho.

® Design-Expert é marca registrada da empresa americana Stat-Ease
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n Tipo de ponto A* B* C* Repeticoes
1  Veértice 0,500 0,000 0,500 3
2  Veértice 0,600 0,400 0,000 3
3  Vertice 0,600 0,000 0,400 3
4 Vértice 0,500 0,500 0,000 3
5 Meia- aresta 0,550 0,450 0,000 3
6 Meia- aresta 0,500 0,250 0,250 2
7  Meia-aresta 0,600 0,200 0,200 1
8 Axial 0,525 0,362 0,113 1
9 Axial 0,525 0,113 0,362 1
10 Terco de aresta 0,600 0,133 0,267 1
11 Terco de aresta 0,600 0,267 0,133 1
12 Meia-aresta 0,550 0,000 0,450 1

*Nota: A: acUcar cristal ou sacarose; B: xarope de alta maltose; C: xarope de milho 40 DE.

(11)
@

O

(10)
@

Figura 22 — Definigdo dos pontos experimentais na area experimental

(5)
Y

1.10.4 DEFINICAO DOS PARAMETROS DE PROCESSO MANTIDOS CONSTANTES

Segundo Martins (2002), é necessario conhecimento técnico sobre o

processo para a identificacdo dos parametros que influenciam as variaveis de



46

resposta. Estes podem ser classificados em parametros controlaveis e parametros

mantidos constantes.

Os parametros controlaveis sdo aqueles que podem ter influéncia sobre as
variaveis de resposta e que serdo estudados no experimento. No caso deste estudo,
sdo somente as variaveis de mistura ja discutidas anteriormente no item 4.1.1. Os
parametros de importancia aqui sdo parametros que o experimentador deseja
manter fixo no experimento. Sao parametros que podem ser controlados, mas que
possuem efeitos ja conhecidos ou estdo fora do interesse de estudo, sendo

primordial que se mantenham constantes ou dentro de uma especificagao definida.

No processo de fabricacdo de balas duras e pirulitos ha véarios fatores que
contribuem para a qualidade do produto em todas as etapas do processo de
fabricacéo, conforme ja foi evidenciado no item 2.2.1. Portanto cabe aqui salientar o
controle a ser usado sobre os parametros de processo que estdo relacionados a
vida util do produto e que estdo concentrados nas etapas de dissolucdo da calda e
cozimento. Com eles séo relacionados variaveis como umidade residual da massa,
temperatura da calda, temperatura de cozimento, pressao de vacuo, sélidos soluveis
da calda, acidez da massa e pH da calda; Tabela 5. Para propésito deste trabalho,
estas variaveis ndo devem sofrer mudancas significativas uma vez que o objetivo é
estudar as formulagbes (variaveis de mistura). Assim, os parametros de processo
mantidos constantes para efeito deste estudo foram determinados considerando as
especificacdes geralmente utilizadas na fabricacdo de balas duras e pirulitos,
permitindo assim a reaplicacdo dos resultados desse estudo em processos

convencionais de produgéo.

Tabela 5 — Parametros de processo mantidos constantes

Variavel Unidade Especificacao
Umidade residual da massa % 2,7-3,0
Temperatura da calda °C 90
Temperatura de cozimento °C 145
Presséo de vacuo mmHg 600

Teor de Solidos soluveis da calda °Brix 79,5-80,5
Acidez da massa % 0,90-1,10

pH da calda - 5,00 -5,50
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1.10.5 DEFINICAO DAS VARIAVEIS DE RESPOSTA

Ainda segundo Martins (2002), deve-se associar a qualidade requerida pelo
consumidor com as caracteristicas de qualidade do produto. Para quantificar as
caracteristicas da qualidade, elegem-se variaveis de resposta que permitem
mensurar quantidade e qualidade de interesse no estudo experimental. Outras
variaveis de resposta podem ser selecionadas para incorporar caracteristicas de
qualidade que ndo sao identificadas pelo consumidor, mas de interesse para o
estudo. Assim, variaveis de resposta devem refletir, com méaxima fidedignidade, a
qualidade de interesse para o experimento, devem ser mensuraveis e associadas a
um valor alvo que permita fazer medidas de desempenho, deve ser continua e de
preferéncia de facil obtencdo (ECHEVEST, 1997).

Baseando-se no exposto e na definicdo da vida util (item 2.3.4), a variavel de
resposta de interesse para este estudo serd a propria vida util do pirulito (bala dura)
limitada pela “mela”, pois representa diretamente a caracteristica de qualidade

desejada.

Além disso, para estudar alguns fatores que podem influenciar na vida util e
investigar as modificacdes que ocorrem durante o processo e estocagem, elegeu-se
(tem 2.3) as variaveis de resposta relacionadas a Tg, cristalizacdo, inversdo e
absorcdo de agua para acompanhamento dos resultados. Assim, na Tabela 6 séo

apresentadas as variaveis de resposta eleitas para o estudo proposto.

Tabela 6 - Variaveis de resposta para estudo da vida util de balas duras

Variavel de resposta Unidade
Vida atil* meses
Temperatura de transi¢ao vitrea oC
apos cozimento

Inversdo apés cozimento %
Absorcéo de agua apos %
cozimento e durante a estocagem

Camada de cristalizacdo apés mm

periodo de estocagem

* Nota: Variavel de resposta principal para o estudo
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1.11 PREPARAGCAO DAS AMOSTRAS

A Arcor do Brasil, divisdo de guloseimas, localizada em Rio das Pedras/SP,
Brasil, forneceu os equipamentos para fabricacdo dos produtos. Os experimentos
foram realizados considerando o processo de fabricacdo de pirulitos/balas duras

estampados; (Figura 2).

A calda foi preparada em coolmix marca Ter Braak com sistema automético
de abastecimento e pesagem. Os ingredientes da calda foram pesados conforme
Tabela 7, misturados e aquecidos a 90° C para completa diluicio dos acucares.
ApOs preparacdo da calda, foi retirada uma amostra de aproximadamente 350 g
para leituras em triplicata do teor de solidos sollveis e pH, Para analise do perfil de
acucares foram retiradas trés amostras de 200 g das formulacfes de 1 a 5, duas
amostras da formulacdo 6 e uma amostra das formulacdes de 7 a 12, conforme

definicdo dos pontos experimentais da Tabela 4.

Tabela 7 — Formulagbes completas em kg dos lotes de caldas para producao de
pirulitos

Ingredientes da calda (kg)

Formulacao

A* B* C* Agua
1 151,05 - 179,82 49,13
2 181,26 146,65 - 52,09
3 181,26 - 143,86 54,88
4 151,05 183,31 - 45,64
5 166,16 164,98 - 48,86
6 151,05 91,66 89,91 47,38
7 181,26 73,33 71,93 53,49
8 158,60 132,72 40,64 48,04
9 158,60 41,43 130,19 49,78
10 181,26 48,76 96,02 53,95
11 181,26 97,89 47,83 53,02
12 166,16 - 161,84 52,01

Nota*: A: acucar cristal ou sacarose; B: xarope de alta maltose (82° Brix); C: xarope de milho 40 DE
(84° Brix)
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Apés estabelecimento dos parametros de processo da calda, conforme
Tabela 5, esta foi cozida em equipamento continuo de serpentina com extracao
continua; (Figura 4), com temperatura constante de 145°C, pressao de vacuo de 600
mmHg; (Tabela 5). Apds cozimento o corante, a esséncia e a solucdo tamponada de
acido citrico foram incorporados a massa, que foi temperada em cinta de ago
inoxiddvel com agua a 50°C. Apds esta etapa, amostras da massa de
aproximadamente 10 g foram retiradas e leituras em triplicata do teor de umidade

residual e acidez foram realizadas.

Estabelecidos os parametros de massa conforme Tabela 5, amostras de
massa cozida de aproximadamente 200 g foram retiradas para posterior anélise de
temperatura de transicao vitrea e perfil de aglcares, também conforme definicdo da
Tabela 4. Os pirulitos foram estampados com insercdo de hastes plasticas de
polipropileno, resfriados a 30°C, embrulhados em envoltério de polipropileno e
empacotados em embalagens de polietileno. Pacotes de pirulito de cada formulacéo
foram reservados para posterior analise de vida util, absor¢cdo de agua e camada de

cristalizacao.

1.12 DETERMINAGAO DOS PARAMETROS DE PROCESSO MANTIDOS CONSTANTE

Os parametros de temperatura e pressao da Tabela 5 s&o controlados pelos
equipamentos de producéo, sendo sua leitura direta. Os demais parametros foram
determinados por meio de analises de laboratério. Os procedimentos experimentais

para geracao dos dados desses controles sao descritos a seguir.
1.12.1 DETERMINAGCAO DA UMIDADE RESIDUAL DA MASSA

Aproximadamente 50 mg de amostra foi pesada em balanca analitica e a
umidade foi determinada pelo método de Karl Fisher, utilizando-se titulador
automatico DL 31 — Mettler Toledo; (Figura 23), com metodologia estabelecida pela
A.O.A.C. (2000).
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Figura 23 — Titulador Automatico DL 31 — Mettler Toledo

1.12.2 DETERMINAGAO DO TEOR DE SOLIDOS SOLUVEIS DA CALDA

Amostras de 5 g foram diluidas em 150 ml de agua destilada com auxilio de
agitador magnético. A leitura foi feita em graus brix por refratdbmetro optico RL-2,
marca Quimis; (Figura 24), com metodologia estabelecida pela A.O.A.C. (2000).

Figura 24 — Refratbmetro 6ptico RL-2, marca Quimis
1.12.3 DETERMINACAO DA ACIDEZ DA MASSA

A amostra de bala foi triturada em um almofariz de porcelana, com o auxilio
de um pistilo, 1,5g foram pesadas em um erlenmeyer de 250 ml e 100 ml de 4gua
destilada foram adicionadas e dissolvidas com auxilio de agitador magnético. Apds
completa dissolucdo foram adicionadas 2 a 3 gotas de solucdo de Fenolftaleina 1 %.
Iniciou-se a titulacdo em bureta automatica de 50 ml, Marca Brannd; (Figura 25) com
solugdo 0,1 N de hidroxido de sodio até completa neutralizacdo, a acidez foi
calculada através do volume gasto de solucdo de hidroxido de so6dio, com
metodologia estabelecida pela A.O.A.C. (2000).
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Figura 25 — Foto bureta automatica de 50 ml, Marca Brannd.
1.12.4 DETERMINAGAO DO PH DA CALDA.

Amostras de calda de aproximadamente 100 g foram adicionadas em um
béquer. A leitura foi obtida por eletrodo de vidro marca Digmed e pHmetro digital
modelo DM 20, marca Digmed, com metodologia estabelecida pela A.O.A.C. (2000).

1.13 DETERMINAGCAO DAS VARIAVEIS DE RESPOSTA

As amostras retiradas durante e apés a elaboracdo foram destinadas a
determinacao dos valores para a variavel de resposta principal e as demais variaveis
de interesse. Os procedimentos experimentais para as determinacdes s&o

detalhados a seguir.
1.13.1 DETERMINACAO DA VIDA UTIL

Seis pacotes de cada formulacdo, contendo 10 unidades embrulhadas cada
foram armazenados em camara climatizada modelo 345-MP marca Fanem; (Figura
26) com temperatura de 38 °C e 75 % de umidade relativa. Com utilizacdo de dados
histéricos, para este tipo de equipamento, sabe-se que 1 semana em condicfes
aceleradas (38 °C e 75 % UR) corresponde a 16 semanas (4 meses) em condi¢coes
ideais de estocagem de 20 °C e 50% UR (ARCOR, 2009").

Para a determinacdo da vida util, trés pirulitos foram desembrulhados e
inspecionados diariamente a partir do décimo dia de estocagem em condi¢cbes
aceleradas. O final da vida util foi determinado no dia em que parte da camada
externa dos pirulitos soltou no envoltorio; (Figura 27), caracterizando assim uma

reclamacdo de consumidor por pirulito “melado”. As amostras permaneceram
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estocadas nas mesmas condi¢des até que todas chegassem ao final da vida atil. A

vida util foi determinada por meio da expressao:

Vu = 16xVua
Onde:

Vu = Vida dtil (20 °C e 50% UR)

(23)

Vua = Vida util acelerada (38 °C e 75 % UR)

Pirulito em condicbes de consumo, néo

solta na embalagem

Final da vida util, pirulito soltando na

embalagem (“melado”)

Figura 27 - Definicdo do final da vida util do pirulito
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1.13.2 DETERMINAGAO DA TEMPERATURA DE TRANSICAO VITREA

A temperatura de transicdo vitrea foi determinada usando calorimetria
exploratdria diferencial em equipamento DSC-TA 2010 e controlador TA5000 da TA
Instruments. As amostras foram trituradas usando disco de teflon, pesadas com
aproximadamente 11 mg e aquecidas em capsulas de aluminio desde -100 °C a 150
°C com taxa de 10 °C/min sob atmosfera de nitrogénio a 45 ml/min. A temperatura
de transicao vitrea foi calculada utilizando o programa Universal Analysis V.2.5H (TA

Instruments).
1.13.3 DETERMINACAO DA PORCENTAGEM DE INVERSAO DA SACAROSE

As andlises de perfil de aclUcares antes e apds o cozimento foram
determinadas por meio de Cromatografia Liquida de Alta Performance HPLC, com
coluna BIO-RAD HPX 87K e com detector de indice de refracéo e fluxo 0,6 ml/min a
80°C, sendo agua deionizada a fase mobvel. A porcentagem de inversao foi

determinada utilizando a expressao abaixo:

I (%)=%frmassa-%frcalda

Onde:

1(%) = Porcentagem de Inversdo

%fr calda= Porcentagem de frutose na calda

%fr massa= Porcentagem de frutose na massa
1.13.4 DETERMINACAO DA ABSORCAO DE AGuUA

Trés amostras de pirulitos de cada formulacdo foram retiradas do pacote,
desembrulhadas e pesadas em balanca analitica marca Sartorius modelo BL 2105,
armazenadas em camara climatizada com temperatura de 38 °C e 75 % de umidade
relativa em equipamento modelo 345-MP marca Fanem; (Figura 26). Amostras foram
pesadas a cada 2 horas por trés dias. O ganho de peso devido a absor¢éo de agua

foi determinado pela diferenga entre pesagens.
1.13.5 DETERMINAGCAO DA CAMADA DE CRISTALIZACAO

Amostras de pirulitos em triplicata de cada formulagdo foram retiradas do

pacote e armazenadas no mesmo equipamento e condi¢des ja estabelecidos para
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determinacdo da vida util. Apos 3 dias de estocagem, os pirulitos foram
desembrulhados e o seu diametro externo (de) foi medido com paquimetro digital. A
camada cristalizada foi removida e nova medida do didmetro (d;) foi realizada,
conforme ilustrado na Figura 28. A camada cristalizada € dada pela diferenca entre

as medidas do diametro externo e interno (de-d;)/2.

Remoc&o da camada cristalizada \

Figura 28 - Medida da camada de cristalizacao
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados referentes aos
procedimentos detalhados no capitulo 4. As variaveis de resposta foram estudadas
com aplicacé@o de superficies de resposta para experimentos com mistura, discutidas
no capitulo 3. Para definicdo e analise dos modelos de mistura e otimizacdo das
variaveis de resposta foi utilizado o Software Design-Expert 7.1.6.®. Para elaboracéo
dos modelos foi respeitada a definicdo dos pontos experimentais da Tabela 4. Para
as formulacdes de numero 1,2,34 e 5 foram feitas trés repeticdes, para a
formulacdo 6 duas repeticdes e sem repeticdo para as demais formulacbes. Em
determinacdes mais simples e de menor custo como a vida util, o ganho de peso e a
camada cristalizada, optou-se por fazer trés repeticbes para cada formulacdo. Deste
modo, para estas analises, foram escolhidos somente duas respostas para a
amostra 6 e a média das respostas para as amostras simples.

1.14 ReSULTADOS DA VIiDA UTIL (VU)

Conforme mostra a Figura 29 e a Tabela 8, as amostras de numero 10 e 11
mostraram uma maior vida 0til, ambas com proporcdo de 60% de sacarose e
composi¢des binarias de 13,3% e 26,7% de xarope de milho 40 DE e xarope de
milho de alta maltose. JA as amostras de numero 8 e 9, com propor¢cdes de
sacarose de 52,5% e composicdes binarias de 13,3% e 26,6% de xarope de milho
40 DE e xarope de milho de alta maltose foram as que apresentaram menor vida util.
No Anexo D é ilustrado o acompanhamento fotografico das amostras durante o

periodo de estocagem até final da vida atil acelerada.

Vida Gtil em funcéo das amostras - Vu (meses)
351306 293

229 222 Amostras (Sacarose, 40DE, Alta maltose)

178 16,7
14,0 12,8 12’1 11’4

Vu (meses)
=
(6]
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Figura 29 — Grafico da vida util média das amostras
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Tabela 8 — Dados da vida util

Xaita Vu* Vu* Vu*

0,600 0,267 0,133 32,00 30,40 29,33 30,58
0,600 0,133 0,267 28,80 29,87 29,33 29,33

0,550 0,450 0,000 12,27 13,33 12,80 12,80
Nota*: Valores em meses

N XSacarose X4ODE 1 2 3 méd|a
maltose

1 0,500 0,500 0,000 16,53 17,07 16,53 16,71
2 0,600 0,000 0,400 22,40 22,40 21,87 22,22
3 0,600 0,400 0,000 22,93 22,93 22,93 22,93
4 0,500 0,000 0,500 12,27 11,20 12,80 12,09
5 0,550 0,000 0,450 11,73 11,20 11,20 11,38
6 0,500 0,250 0,250 17,60 18,13 17,60 17,78
7 0,600 0,200 0,200 13,87 13,87 14,40 14,04
8 0,525 0,113 0,362 6,93 6,93 6,93 6,93

9 0,525 0,362 0,113 6,93 6,40 6,93 6,76

10

11

12

1.14.1 ANALISE DO MODELO DE RESPOSTA PARA VIDA UTIL

Respeitando a definicdo dos pontos experimentais da Tabela 4, os dados em
negrito da Tabela 8 sugerem um modelo quadratico para ajustes dos dados. O
modelo apresenta falta de ajuste significante (Quadro 1) Anexo E e tem baixos
coeficientes de correlagdo R*= 0,7454, Rx’= 0,6705 e R,’= 0,5990. Avaliando os
gréficos de residuos; (Figura 42 e 43) Anexo E, percebe-se que o ponto de nimero 7
esta fora da tendéncia dos demais. Retirando este ponto da analise experimental
resulta em um modelo cubico, o qual ndo apresentou falta de ajuste significativo;
(Quadro 3) Anexo E, com coeficientes de correlagdo R*= 0,9977, Ra*= 0,9960 e R,*=
0,9719. Por ndo apresentar falta de ajustes e altos coeficientes de correlacdo o
modelo é considerado adequado para ajuste dos dados. O modelo cubico para

ajuste dos dados da vida util é dado por:

Vu=-15.744 A+ 30491 B + 30791 C - 29446 AB - 30026 AC - 730 BC
(24)
- 179664 ABC + 90403 AB(A-B) + 90823 AC(A-C) + 92 BC(B-C)
Onde:
A é a Proporcao de acucar cristal ou sacarose

B é a proporcao de xarope de alta maltose

C é a proporcao de xarope de milho 40 DE
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A aplicacdo da equacao (24), resulta na superficie de resposta da Figura 30.
Na superficie de resposta os circulos coloridos representam pontos experimentais
localizados abaixo (amarelos) e acima (vermelhos) dos valores previstos pelo

modelo.
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C (0.500)

A(1.000)

Figura 30 — Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo cubico
para a vida util.

1.14.2 OTIMIZACAO DA VIDA UTIL

A curva da Figura 30 possui um maximo de vida util de 34,24 meses (34
meses e 7 dias) indicado pela bandeira da Figura 31 (a), 0 que corresponde a uma
formulacdo com 58,7% de acucar cristal, 22,3% de xarope de alta maltose e 19% de
xarope de milho 40 DE. Considerando ainda que a maioria das industrias preconiza
uma validade de 2 anos ou 24 meses para balas duras (ROMAO et al., 2006), é
apresentado em verde na Figura 31 (b) a area referente as formulacbes para

obtencéo de uma vida util maior do que a data de validade.



A: Agucar Cristal
1.000

(@)

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C:40 DE
Vida Util
A Acucar Cristal
1.000

(b)

Vida Util: 24 Vids Util: 24

Vida Util: 24

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C: 40 DE

Overlay Plot

Figura 31 - Otimizacdo da resposta vida til (a) Maximizacdo da resposta (b)
definicdo de um minimo para a resposta.
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1.15 RESULTADOS DO GANHO DE PESO (GP)

Conforme avaliagcdo dos dados da Tabela 9 e da Figura 32, as amostras de
namero 9 e 8 apresentaram maior tendéncia em absorver 4gua do ambiente, ambas
amostras com proporcéo de 52,5% de sacarose e composicdes binarias com 11,3%
e 36,2% de xarope de milho 40 DE e xarope de milho de alta maltose, j& as
amostras de numero 10 e 11, com propor¢des de sacarose de 60% e composi¢cdes
binarias de 13,3% e 26,7% de xarope de milho 40 DE e xarope de milho de alta
maltose foram as que apresentaram menor absor¢cdo de agua durante o periodo de
armazenagem. De maneira geral as amostras com 60% de sacarose absorveram
menos agua do ambiente, estas amostras também apresentaram aspecto opaco,
provavelmente decorrentes da cristalizacdo. Esta reducdo na absorcdo de agua
pode ser justificada pelo fato de que acgucares de baixo peso molecular na fase
cristalina tém menor tendéncia de absorcdo de agua conforme ja discutido no item
2.3.

Tabela 9 — Dados ganho de peso (Gp) durante a estocagem

N Xsacarose X40DE  Xalta maltose Gpl Gp 2 Gp 3 meédia
1 0,500 0,500 0,000 4,004% 4,416% 4,127% 4,182%
2 0,600 0,000 0,400 2,247% 2,687% 2,,735% 2,556%
3 0,600 0,400 0,000 2,766% 2,873% 3,075% 2,905%
4 0,500 0,000 0,500 3,400% 4,255% 3,855% 3,837%
5 0,550 0,000 0,450 -* 3,772% 3,722% 3,747%
6 0,500 0,250 0,250 2,854% 2,969% 3,140% 2,988%
7 0,600 0,200 0,200 2,937% 3,420% 3,489% 3,282%
8 0,525 0,113 0,362 8,567% 8,272% 8,956% 8,599%
9 0,525 0,362 0,113 8,878% 8,822% 8,265% 8,655%
10 0,600 0,267 0,133 1,993% 2,009% 2,230% 2,077%
11 0,600 0,133 0,267 1,995% 2,028% 2,200% 2,074%
12 0,55 0,450 0,000 3,563% 3,520% 3,489% 3,524%

Nota:*Uma das amostras foi perdida por erros de pesagem
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1.15.1 ANALISE DO MODELO DE RESPOSTA PARA O GANHO DE PESO (GP)

Respeitando a definicdo dos pontos experimentais da Tabela 4, os dados em
negrito da Tabela 9 sugerem um modelo cubico para ajustes dos dados, com
coeficientes de correlacdo R?= 0,9891 R = 0,9810 e Rp? = 0,9590, 0 modelo nao
apresentou falta de ajuste significativo (Quadro 5) Anexo F. Algumas respostas
calculadas pelo modelo apresentaram valores negativos para o ganho de peso que
nao sao provaveis, dadas as condicfes extremas de estocagem. Para resolver este
problema, foi feito uma transformacdo nas variaveis de resposta (equacdo 25),

conforme recomenda Heinsman e Montgomery (1995).

Gp = (25)
Comk=1

Além da mudanca de variavel, o termo néo significativo BC(B-C) foi retirado.
Os novos coeficientes de correlagéo para o modelo sdo R?= 0,9891 Rx% = 0,9809 e
Rp? = 0,9589 e ndo apresentou falta de ajuste significativo (Quadro 7) Anexo F. A
equacdo para o modelo cubico para a variavel transformada ganho de peso é

expressa pela equacgéao (26), com A, B e C dados na equacéo (24).

=-426,9A+798,5B +786,3C -741,22 AB-716,85AC -5,4BC

gl
©

(26)
- 4767,9 ABC + 2400,9 AB(A-B) + 2380,1 AC(A-C) BC

A aplicagdo da equacédo (26) resulta na superficies de resposta da Figura 33.
A Figura 47 Anexo F apresenta a superficie de resposta para o ganho de peso em

escala original.
1.15.2 OTIMIZACAO DO GANHO DE PESO

A curva da Figura 33 possui um minimo de ganho de peso de 1,252%
indicado pela bandeira da Figura 34, o que corresponde a uma formulagdo com

58,1% de acucar cristal, 21,5% de xarope de alta maltose e 20,4% de xarope de
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milno 40 DE. As proporgdes desta formulagédo ndo diferem muito daquelas que

otimizam a vida util.
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Figura 33 — Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo cubico em
funcdo da variavel transformada ganho de peso.
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1.000

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C: 40 DE
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Figura 34- Otimizacao da resposta ganho de peso
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1.16 RESULTADOS DA TEMPERATURA DE TRANSIGAO VITREA (TG)

Os dados referentes a temperatura de transicdo vitrea apds o0 cozimento
estdo dispostos na Tabela 10 e a Tg média em ordem decrescente na Figura 35. A
amostra de numero 4 apresentou maior temperatura de transicdo vitrea apos
cozimento, seguida da amostra 5, ambas com sacarose e xarope de alta maltose na
composic¢do, confirmando que o maior peso molecular da maltose contribui com o
aumento da Tg, como também observado por Nowakowinski e Hartel (2002),
SMIDOVA et al. (2003), Roos e Karel (1991).

As composi¢des 3, 10, 7 e 11 resultaram em menor Tg, comprovando a
influéncia da sacarose, ja que estas amostras apresentam 60% deste componente.
A sacarose parece contribuir negativamente com a Tg, provavelmente pelo fato de
parte desta sofrer reacdo de hidrélise durante o cozimento e formar acucares com

peso molecular menor como glicose e frutose.

Tabela 10 — Dados da temperatura de transicao vitrea apds cozimento

Xata  T91(°C) Tg2(°C) Tgs(°C) Tg(°C)
maltose média
0,500 0,500 0,000 52,30 52,49 52,42 52,40
0,600 0,000 0,400 52,64 52,47 52,52 52,54
0,600 0,400 0,000 50,36 50,34 50,37 50,36
0,500 0,000 0,500 55,28 55,26 55,40 55,31
0,550 0,000 0,450 53,93 53,83 53,87 53,88
0,500 0,250 0,250 53,74 53,81 - 53,78
0,600 0,200 0,200 51,29 - - -
0,525 0,113 0,362 53,02 - - -
0,525 0,362 0,113 52,98 - - -
0,600 0,267 0,133 50,87 - - -
0,600 0,133 0,267 51,95 - - -
0,550 0,450 0,000 52,00 - - -

XSacarose X40DE

PR
REBowo~v~ouprwNhr| S

Conforme ja discutido no capitulo 2, existe uma correlagdo geral entre a
massa molecular dos carboidratos e a Tg. Entretanto pode haver diferenciacéao entre
compostos da mesma massa molecular, mas com diferencas na estrutura molecular.
A glicose e a frutose sdo exemplos disto; (Tabela 1). A primeira € componente
principal do xarope de milho 40 DE e possui Tg aproximada de 31 C a 39° C,

enquanto a frutose, formada apds o cozimento pela inversdo da sacarose possui Tg
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em torno de 7 a 17° C. No caso da sacarose, além da diferenca referente a

estrutura molecular, ainda h4 a sua perda devido a inversédo durante o cozimento.

Temperatura de Transicdo Vitrea média por
Amostra

oc 56 755,31
55 -
54 -
53 -
52 -
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Amostras (Sacarose, 40DE, Alta maltose)

Figura 35 — Gréfico da temperatura de transicdo vitrea média das amostras
1.16.1 ANALISE DO MODELO DE RESPOSTA PARAA TG

Os dados em negrito da Tabela 10 sugerem os modelos linear e cibico como
modelos mais significativos, com coeficientes de correlacdo (R?) para os modelos
respectivamente de 0,9699 e 0,9929 (Quadro 9) Anexo G. Para decisdo do modelo
mais adequado, foi escolhido o modelo com menor estatistica PRESS ou maior valor
de R? ajustado; para este caso o modelo linear. Entretanto o modelo linear
apresentou falta de ajuste significativo (Quadro 10) Anexo G. Para o modelo cubico
proposto percebe-se pela Figura 48 Anexo G que o0s residuos ndo estédo
normalmente distribuidos e os pontos experimentais das formulagbes de niamero 10
e 11 possuem diferengas entre os valores observados e previstos; (Figura 49) Anexo
G. Com a retirada destes pontos experimentais, o modelo ficou com termos
insuficientes para avaliar a falta de ajuste, em contrapartida obteve-se bons
resultados para R? e Ra?, com valores de 0,9988 e 0,9979. Observando os graficos
de residuos em escala normal; (Figura 50) Anexo G pode-se verificar que 0s pontos
referentes aos residuos estdo normalmente distribuidos. A equacédo para o modelo

cubico para a temperatura de transicao vitrea € dada por:
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Tg=-752,5A+1489,1 B + 1304,7 C — 1305,9 AB - 948,8 AC + 12 BC o)
— 8300 ABC+ 4283,9 AB(A-B) + 3989,4 AC(A-C) — 54,8 BC(B-C)

A aplicagdo da equacao (27) resulta na superficie de resposta da Figura 36

554

541

e \\ﬁﬁ‘
SR TN
RN T

Tg

80.2

C (0.500) B (0.000) A (1.000)

Figura 36 — Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo cubico
paraaTg.
1.16.2 OTIMIZACAODA TG
A curva da Figura 36 possui um méaximo de Tg de 55,31 °C indicado pela
bandeira da Figura 37 (a), o que corresponde a uma formulacdo com 50 % de
acucar cristal e 50% de xarope de alta maltose e um minimo de 50,36 °C com
formulacdo de 60% de acucar cristal e 40% de xarope de milho 40DE; (Figura 37

(b)).
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A: Acucar Cristal
1.000

(@)

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C:40DE
Tg
A: Acucar Cristal
1.000

(b)

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C:40 DE

Figura 37 - Otimizacdo da resposta Tg (a) Maximizacdo da resposta (b) Minimizacao
da resposta.
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1.17 ReESULTADOS DA CAMADA DE CRISTALIZACAO

Os dados referentes a camada de cristalizacdo ap0s periodo de estocagem
estdo dispostos na Tabela 11 e a camada média em ordem decrescente na Figura
38. A amostra de numero 10 apresentou maior camada de cristalizacdo, seguida das
amostra 3, 7 e 11, todas com 60% de sacarose. As composicbes 5, 8, 6 e 4
resultaram em menor camada cristalizada, comprovando a influéncia da sacarose, ja

gue estas amostras apresentam 60% deste componente.

Camada de cristalizagdo média por
Amostra

3 1273 265

2,21
2,15 1,97

1,69
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Amostras (Sacarose, 40DE, Alta maltose)

Figura 38 — Grafico da camada de cristalizagdo média das amostras
1.17.1 ANALISE DO MoDELO DE RESPOSTA PARA A CAMADA CRISTALIZADA

Os dados em negrito da Tabela 11 sugerem um modelo quadratico como
mais significativo para ajuste dos dados, com coeficientes de correlacdo R= 0,9209,
Ra%= 0,8976 e szz 0,8581 e ndo apresentam falta de ajuste significativo; (Quadro
12) Anexo H.

Analisando a Figura 51 Anexo H nota-se 3 pontos com maior diferenca entre
os valores observados e previstos pelo modelo. Com a retirada destes pontos
experimentais 0 modelo quadratico apresentou 0s seguintes coeficientes de
correlagdo R®= 0,9768, Ra’= 0,9685 e R,°= 0,9536. Por ndo apresentar falta de
ajuste significativo e com altos coeficientes de correlacao; (Quadros 14 e 15) Anexo
H o modelo é considerado adequado para ajuste dos dados. O modelo quadratico

para ajuste dos dados da camada de cristalizacdo é dado pela equacéo (28):



Tabela 11 — Dados da camada cristalizada

X Camada; Camada, Camadaz; média
N Xsacarose Xaope o (mm) (mm) (mm)  (mm)

maltose
1 0,500 0,500 0,000 1,46 1,86* 1,50 1,61
2 0,600 0,000 0,400 1,84 1,72 1,51* 1,69
3 0,600 0,400 0,000 2,68 2,73 2,55 2,65
4 0,500 0,000 0,500 1,39 1,18 1,29 1,29
5 0,550 0,000 0,450 1,45 1,56 1,49 1,50
6 0500 0,250 0,250 1,40 1,51 1,31 1,41
7 0,600 0,200 0,200 2,32 2,10 2,21 2,21
8 0,525 0,113 0,362 1,51 1,44 1,37 1,44
9 0,525 0,362 0,113 1,55 1,47 1,49 1,50
10 0,600 0,267 0,133 2,63 2,47 3,09 2,73%
11 0,600 0,133 0,267 1,98 1,86 2,60 2,15
12 0,550 0,450 0,000 1,89 1,98 2,05 1,97

*Nota: Pontos retirados da analise experimental

CC=125A+11,8B+3,3C-43,2AB-25,7AC + 0,34 BC

68

(28)

A aplicacdo da equacao (28), resulta na superficie de resposta da Figura 39.
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Figura 39 — Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo quadrético
para a camada de cristalizacao.
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1.17.2 OTIMIZAGAO DA CAMADA DE CRISTALIZACAO

A curva da Figura 39 possui um méaximo de 2,64 mm indicado pela bandeira
da Figura 40, Isso corresponde a uma formulacdo com 60% de acucar cristal e 40%

de xarope de milho 40 DE.

A Acucar Cristal
1.000

0.000 0.000

0.500 0.500 0.500
B: Alta maltose C: 40 DE

Camada de cristalizag&o

Figura 40 - Otimizacéo da resposta camada de cristalizacdo - Maximizacdo da
resposta

1.18 RESULTADOS DA PORCENTAGEM DE FRUTOSE FORMADA OU INVERSAO (1%)

Conforme avaliacdo dos perfis de acucares da calda (antes do cozimento) e
da massa (ap0s cozimento) percebe-se uma reducdo na porcentagem de sacarose e
aumento da glicose e frutose. Isso acontece devido a reacdo de hidrolise da
sacarose durante o cozimento, formando glicose e frutose. Os dados referentes a

porcentagem de frutose formada, estdo na Tabela 12.



Tabela 12— Dados da porcentagem de frutose formada apds cozimento

0,
N Xowaoe  Xaoe % 1106 1200 1306 Y
1 0,500 0,500 0,000 2,10% 2,10% 1,98% 2,06%
2 0,600 0,000 0,400 1,98% 2,02% 2,03% 2,01%
3 0,600 0,400 0,000 1,98% 2,04% 2,03% 2,02%
4 0,500 0,000 0,500 1,99% 2,04% 2,02% 2,02%
5 0,550 0,000 0,450 2,11% 2,05% 2,04% 2,07%
6 0,500 0,250 0,250 2,02% 2,01% - 2,02%
7 0,600 0,200 0,200 2,03% - - -
8 0,525 0,113 0,362 2,03% - - -
9 0,525 0,362 0,113 2,02% - - -
10 0,600 0,267 0,133 2,04% - - -
11 0,600 0,133 0,267 2,03% - - -
12 0,55 0,450 0,000 2,01% - - -
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Os dados em negrito da Tabela 12 resultam em um coeficiente de correlacao

nulo para o modelo e o valor Rx? negativo. Este resultado indica que a utilizacéo da

média geral dos dados é melhor do que a utilizacdo de um modelo, o que pode ser

percebido pelos valores quase constantes na Tabela 12. Desta maneira a equacao

do modelo plano é dada pela expressao 19:

I (%)=2,03

(29)

A representacao gréfica desta superficie de resposta é mostrada na Figura 41

Inverséao (i)

B (0.500)

C (0.500)

Figura 41 — Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo linear para

a Inversao
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1.19 RESULTADOS DOS PARAMETROS DE PROCESSO MANTIDOS CONSTANTES

Os resultados referentes aos parametros mantidos constantes estao
disponiveis na Tabela 13. Conforme planejado nos experimentos, estes se

mantiveram dentro das especificacfes determinadas na Tabela 5.

Tabela 13 - Resultados dos parametros mantidos constantes

Variaveis da calda Variaveis da Massa
Amostra
Soggﬁjsas(?,'g;’ii)'s " pH*  Umidade %)*  Acidez (%)*
1 79,2 514 2,7 0,85
2 79,8 5,20 3,0 0,84
3 80,0 5,29 3,0 0,74
4 80,3 511 3,0 0,70
5 80,4 5,24 2,8 0,75
6 79,2 521 2,7 0,77
7 79,4 5,24 2,6 0,85
8 79,8 5,09 2,9 0,79
9 79,0 521 2,8 0,70
10 79,5 521 2,8 0,80
11 79,5 5,20 2,9 0,70
12 80,2 5,25 2,8 0,82

1.20 RESUMO DOS RESULTADOS

Conforme ja comentado a inversdo da sacarose € influenciada pela acidez,
tempo de cozimento e temperatura de cozimento. Ou seja, mantendo os parametros
de processo em padrdes pré-estabelecidos é esperado que ndo se tenham
variagdes significativas na porcentagem de inversdo. A superficie plana formada
pelas respostas referentes a porcentagem de frutose formada; (Figura 41) e os
resultados dos parametros de processo mantidos constantes; (Tabela 13) confirmam
esta expectativa e validam a premissa do trabalho de estudar a variacédo da vida util

somente em funcao das variaveis de mistura.

De um modo geral, o comportamento das curvas de resposta para o ganho de

peso foi compativel aos resultados da vida util. Observando-se a Tabela 4 percebe-
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se que a composicao de aclcares para o ponto de maxima vida util (34 meses e 7
dias) € muito préxima da composicao de acglcares referente ao ponto de minima
absorcdo de agua (1,252%). Também como esperado, considerando o critério de
vida util utilizado, o ganho de peso pela absorcédo de agua contribuiu para o final da

vida til dos pirulitos.

Tabela 14 - Resumo dos resultados

Proporcao de acucares em base

Variavel de resposta Valor seca
X sacarose X 40DE X alta maltose

Vida util (meses) Maximo 34,24 0,587 0,190 0,223
Ganho de peso (%) Minimo 1,252 0,581 0,204 0,215

Maximo 2,61 0,600 0,400 0,000
Camada cristalizada (mm)

Minimo 1,56 0,500 0,000 0,500

Maximo 55,31 0,500 0,000 0,500
Tg (°C)

Minimo 50,36 0,600 0,400 0,000
Inverséo (%) - 2,03 - - -

Da comparacao entre os valores da camada cristalizada com a temperatura
de transicdo vitrea, mesmo sendo curvas de superficie de resposta diferentes,
percebe-se que o0s valores de maxima camada cristalizada (2,61 mm) correspondem
a mesma formulacdo do ponto de minima Tg (50,36 °C). Ou seja, este resultado
comprova que as formulacdes que contém menor quantidade de sacarose e maior
guantidade de xarope de milho de alta maltose possuem maior Tg e

consequentemente menores camadas cristalizadas.
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CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A forte concorréncia no mercado de confeitos exige que as empresas
focalizem na otimizacdo de produtos e processos. Para este propoésito, as técnicas
de planejamento de experimentos sdo vitais. Neste estudo as técnicas de
planejamentos de experimentos com mistura foram conduzidas de forma prética,
aplicadas em um problema real e no proprio ambiente fabril, reforcando que as
técnicas de planejamento de experimentos podem e devem ser utilizadas com maior
frequéncia em substituicdo aos métodos de tentativa e erro, justificando assim
investimentos em treinamentos e aquisicdo de softwares. No caso de balas duras,
cujo principal problema é a reducdo de sua vida util devido a “mela”, é de
fundamental importancia a correta formulacdo dos ingredientes para garantir um

produto estavel e com preco acessivel.

A analise das superficies de resposta para a vida util, considerando o critério
estabelecido neste trabalho, mostrou que formulagcdes com maior propor¢do de
sacarose e com composi¢cdes binarias de xarope de alta maltose e xarope 40 DE
absorvem menos umidade do ambiente e, como consequiéncia, resultam em maior
vida util. Os resultados mostram que além do aumento da vida util, ha também a
possibilidade de reducdo de custos devido ao aumento da proporcdo de sacarose
gue é mais barata, além de uma substituicdo parcial ou completa do xarope de alta

maltose por xarope de milho 40 DE que também é mais barato.

A formulacdo otimizada para a vida util dos pirulitos, com proporcdes de
58,7% de acucar cristal, 22,3% de xarope de alta maltose e 19% de xarope de milho
40 DE resultou em uma vida util estimada de 34 meses e 7 dias, resultado bem

superior ao prazo de validade de 24 meses utilizado pela maioria das industrias.

A vantagem das construcbes de modelos é que permitem fazer previsdes
para as varias respostas e produzir formulacdes especificas para cada caso. Com
elas pode-se fazer consideracdes sobre o clima da regido de estocagem e consumo.
Por exemplo, se o desejo é fornecer produtos para regides mais quentes e umidas
pode-se optar por formulagdes com mais sacarose, pois absorvem menos agua. E
claro que este processo é dificultado pela logistica, pois as empresas geralmente
trabalham com estoques e distribuem de acordo com as vendas para varios estados.

Porém, exportacdes sao feitas geralmente por pedidos, e uma analise do clima da
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regido de destino pode ajudar na escolha da formulagcdo de acUcares mais

adequada para a regiao do cliente.

Por meio da analise das curvas de superficie de resposta percebe-se que a
elaboracdo de balas duras com altas temperaturas de transi¢cao vitrea ndo garante
uma longa vida util ao produto. Em contrapartida, a transi¢céo vitrea se mostrou Uutil
para prever produtos que terdo maior ou menor camada de cristalizagdo. Em
regides onde a umidade do ar € mais baixa, formulacdes com Tg alta séo preferiveis
porque nestes casos a cristalizacdo pode ser evitada. Em produtos como balas
duras de leite e amendoim onde a cristalizacdo € desejada, as formulagbes com Tg

mais baixa podem ser preferiveis.

Os resultados confirmam ainda que a absorcdo de agua do ambiente é
determinante para reducao da vida util de balas duras. Quando a perda de qualidade
do produto estd associada principalmente ao fenbmeno de ganho de umidade, a
vida atil depende, além de paréametros de processo controlados e de uma boa
formulacdo de acUcares, da protecao oferecida pela embalagem contra absorcao de
umidade disponivel no ambiente de estocagem. Este aspecto ndo foi abordado
neste trabalho por ser um produto de pouco valor agregado, mas o desenvolvimento
de novas embalagens com maior barreira a absorcdo de agua e com preco

acessivel constitui uma oportunidade de continuidade do estudo.

Apesar da cristalizacdo ser um problema indesejado em balas duras, devido a
perda parcial de cor do produto, dificilmente ocorrem reclamacdes referentes a isso.
As reclamacgfes geralmente ocorrem quando a bala adere ao envoltorio e por isto
este foi o critério escolhido para determinagcédo do final da vida atil do produto. No
caso de considerar a cristalizacdo como um defeito de qualidade que limita a vida
atil, uma sugestdo de estudo para este tema seria 0 acompanhamento da
cristalizacdo e Tg durante a estocagem com a criacao de critérios para o final da

vida util considerando a cristalizacao.

As porcentagens de formacdo de frutose apO6s o cozimento ndo tiveram
variagdo significativa, indicando que a inversdo da sacarose néo foi influenciada
pelas proporgdes de agucares investigadas neste trabalho. Pode se dizer ainda que
esta variagcado néo ocorreu porque os parametros do processo de producédo utilizados
foram bem controlados. J& que as variaveis de processo mantidas constantes neste

trabalho podem ser importantes para a vida util de balas duras, uma oportunidade de
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estudo é utilizar planejamento de experimentos, jA com uma formulagédo de agucares
otimizada, para estudar a influéncia das varidveis de processo na inversdo da
sacarose e as consequéncias na vida util de balas duras ou pirulitos, avaliando
assim a variabilidade admissivel das variaveis de processo que mantenham a vida

atil em patamares adequados.
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ANEXOS

ANEXO A — Certificado de andlise do agucar cristal

DEDGINI AGUCAR E ALCODL

|Fazenda Lagoa Formosa - S$#o0 Jodo da Boa Vista - 8.P,
Fone: (19) 3565-5555 Fax: (19) 3565-3309

E-mail: elaine@dediniagro.com.br

|E-mail: roque@dediniagro.com.br

CERTIFICADC DE ANALISE N°:  s884.07
Safra 2007/2008 :

. UNIDADE PRODUTORA; = = G [ DEDINI AGUCAR E ALCOOL LTDA. i PRODUTD: |  Agiicar Cristal
SLIENTE] :
LOTEN: T 102 'DATA DE PRODUGAO: 3108/2007

_ DATADEEMISSAO: 14/04/2008 . VALIDADE: 15106/2008 -

¥ > ISR 69 452 69 523 71687 72 989 73337 B - R

S S 73 406 73 448 73575 73 586 73623 73638

y e 73638 73539 73842 73643 73 €30 73710 !

LACRE! 6: ;

; SHRRe. 73717 73 744 73742 73989 i

; ' ;

N° LACRES CARROCERIA: 445 587 445519 445 508 445 572 445 682 448574 :

AONFS CARROCE . 445 568 445565 445 558 445 520 445 580 445 557 i

" TRANSPORTADORA: f COMERCIO E TRANSPORTE ANA |LLUGIA

NoTAFISCAL: | 1016 [ PLACAVEICULD 1 GZC 9042 CFG £782
o . ANALISES e | ESPECIFICAGAO : _RESULTADO
- Polarizagao (*Smin) bl T 59,73
.'3,_'Turhlaeiw?‘ua-- el e P i
Umidade (%plp) : o = : 4,03 B
Cinzas Conduﬁmétrlcas{% e 0,04 T
Sulfito ( mgfkg ) 2 R
_ Pontos Prefos (n400g) 5 o
Particulas Magnsticas (mgikg) - 1 -
" Residuo msol[ivel (esca;aae 1a m; | :
'_nemana i i s !
-Alﬁldn 4( | e : : i 153 —-w ﬂ__—‘;
* Bactérias meséfﬂasaembias totais u;cag [ 32 T
| Bolores totais UFG /g . e s -z T
co_i_l_ror}na;"fm_aia' UFG 1/ 10g g Ausente -
Salmonela UFC /285 . Ausente
e i ik : Caracﬁermw.as Sensana:s LELE AR ; o
Topte | 0 Especrﬁcagﬁo o i Resultado T
Aparé'ﬁclé. Cristal Branco, sem empedramento Cristal Branco, sem empedraments
: _G'ost.o Doce, caracteristico Doce, caracteristico T
3 -“g;:;.ur‘ “|Caracteristico, sem odor desagradivel Caracteristico, sem odor desagradével R

Observagbes

Responsével pelo Controle da Qualidade: Efaine Gregoris de Carvaiho - CRQ: 004444107 4° Regido

Analista Responsével: Divino Fabiano Ribeiro-CRQ-04406472-4 Regido
Nota: As andlises séo realizadas conforme metodologias analiticas descritas no Manual Fisico-Quimico (D.02A¢-03)
Dispensa Assinatura, emitido eletronicamente

F.38A0-02/08




ANEXO B - Certificado de analise do xarope de alta maltose

CornProduc

B R A S 1 L

- CERTIFICADO DE QUALIDADE

Pagina 1 /-

Nome do Cliente & Endereco

Informacdo de Embarque do Cliente
Nro. Cliente: 0010006362
Pedido de Compra do Cliente: Amanda /

Nota: Produto produzido e analisado na planta
4120 { Mogi-Guagu }

Produto: 01450001AB HIGH MALTOSE-GR-GL1468
Marca: GLOBE 1468 GR* 29

Late: 0000208268

Data: 16.04.200!¢
Endereco de Embarque do Fornecedor

Planta: Mogi-Guacgu

Rua Paula Bueno 2935
Mogi Guacu SP 13841-010
BR

Tel: (66){19)3861-9669

Informacdo de Embarque do Fornecedor

Nro. Entrega: 0080260156 o
Ordem de Venda/ltem : 0000219633 000010 .
Quantidade: 25,150 TO

Nro. Nota Fiscal: 376654 - 2

Data de Fabricacdo: 16.04.2009
Data de Validade: 15.06.2009 -

Andlise Métodos Resultados Minimo Maéximo
Aspecto (Xarope) A.130 A A B
Baumé comercial , grau u.20 43,76 43.40 44,20
Condutividade , pmhos/cm c.s0 515 0 1100
Substancia Seca , % u.20 82,14 81,00 83,00
Dextrose Equivalente 44,3" K i0F
Odor 0.10 A A o B o
pH P.10 4,70 a50 U Bag
S02 , ppm S.50 20 4] 100
Cor da solugéo x 100 c.110 3,08 0,00 5,00
Sabor S.10 A A B
Distribuigao de Agticar - DP1 , % 2,90 0,00 10,00
Distribuigdo de Agtcar - DP2 , % 45,80 42,00
Distribuigdo de Agucar - DP3 , % 25,90 10,00
Distribuicdo de Agicar - DP4 , % 25,40 23,00 28,00
Informagao Adicional Responsaveis T
Aspecto, cor, odor e sabor: A = Superior ‘
igual ot muito proximo do padrdo) E = ' \
Bceitfavel (peguena diferenca em relagdo ao |
padrao) C = Insatigfatdrioc é grande cchferenc;a |
em relagdo ao padrao) EA = Unidades de i
embalagem / TO = Ton.
Responsavel:EDISON DE FRAIA JR. |
GERENTE CONTROLE DE QUALIDADE
Documento emitide .eletrenicamente
o0
j
()
Cor
INTERNATIONAL
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ANEXO C - Certificado de analise do xarope 40 DE

< e
C'ornProducts

B R A S
CERTIFICADO DE QUALIDADE Pagina 1 / :
Data: 10.11.200¢
Nome do Cliente & Endereco Endereco de Embarque do Fornecedor
Planta: Mogi-Guagu
Rua Paula Bueno 2935
Mogi Guagu SP 13841-010
BR
Tel: (55){19)3861-9669
Informacdo de Embarque do Cliente Informacéo de Embarque do Fornecedor
Nro. Cliente: 0010006362 Nro. Entrega: 0080190210
Pedido de Compra do Cliente: Amanda / Ordem de Venda/ltem : 0000162656 000010
Quantidade: 2,000 UN
Nro. Nota Fiscal: 350802 - 2
Nota: Produto produzido e analisade na planta Data de Fabricacdo: 01.10.2008
4120 { Mogi-Guacu ) Data de Validade: 30.03.2009
Produto: 01064000TH GLUCOSE
ACIDA-CT1000-EL1040
Marca:
Lote: 0000135821
Anélise Métodos Resultados Minimo Maéaximo
Aspecto (Xarope) A.130 A A B
Baumé comercial , grau U.20 " 44,13 43,50 44,50
Dextrose Equivalente D.10 38,3 38,0 40,0
Substancia Seca , % U.20 82,69 81,40 83,40
Identificagdo 1.005 PASSA TESTE PASSA TESTE
Odor 0.10 A A B
pH P.10 4,80 4,50 5,50
S02 , ppm $.50 60 0 150
Cor da solugiio x 100 C.110 0,68 0,00 1.00
Sabor S.10 A A B
Bacillus cereus/g , ufc MBC.01 0 0 10
Clostridio sulfito redutor/2g MBR.O1 AUSENCIA AUSENCIA
E. Calilg MBE.02 AUSENCIA AUSENCIA

o

INTERNATIONAL



84

ANEXO D — Acompanhamento fotografico dos pirulitos durante a
estocagem a 38°C e 75 % UR

Amostra 1 (50,50,0)

Inicio 14 Dias

21 Dias 28 Dias 31 Dias
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Amostra 2 (60,0,40)

7 Dias 14 Dias

21 Dias 28 Dias 35 Dias

42 Dias
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Amostra 3 (60,40,0)

Inicio

21 Dias 28 Dias 35 Dias

42 Dias 43 Dias



87

Amostra 4 (50,0,50)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias 23 Dias



88

Amostra 5 (55,0,45)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias
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Amostra 6 (50,25,25)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias 28 Dias 33 Dias
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Amostra 7 (60,20,20)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias 26 Dias



91

Amostra 8 (52,5, 11,3, 36,2)

T
YL Y

Inicio 13 Dias

Amostra 9 (52,5, 36,2, 11,3)

Inicio 7 Dias 13 Dias
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Amostra 10 (60, 26,7, 13,3)

Inicio 14 Dias

21 Dias 28 Dias 35 Dias

42 Dias 49 Dias 57 Dias
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Amostra 11 (60, 13,3, 26,7)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias 28 Dias 35 Dias

42 Dias 49 Dias 55 Dias
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Amostra 12 (55,45,0)

Inicio 7 Dias 14 Dias

21 Dias 24 Dias
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ANEXO E - Tratamento dos dados referentes ao modelo para vida util

Primeira etapa: sugestdo de um modelo quadratico

Response [ Vida Util
ANOVA for Mixture Quadratic Model
== Mixture Component Coding is L_Pseudo, =
Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type lll]
Sum of Mean F p-value
Source Squares df Square Value Prob>F .
Model 690.58 5 138.12 9.95 0.0001 t:szigniﬂc; it)
Linear Mixture 426.65 2 213.32 15.37 0.0002 T
AB 245.60 1 245.60 17.70 0.0006
AC 255.62 1 255.62 18.42 0.0005
EC 1.51 1 1.51 011 0.7453
Residual 23592 17 13.88 S
Lack of Fit 234.02 & 39.00 226.11 = 0.0001 ’:S:n‘gm'ﬁr:ei:l\r,
Pure Error 1.90 11 0.17 T
Cor Total 525.50 22

Quadro 1 — Analise de variancia do modelo quadratico para a vida util

Std. Dev. 373 R-Sgquared ,0.7454)
Mean 17.03 Adj R-Sgquared i 0.670 E-E
CW. % 21.88 Pred R-Squared :\EI._E-_B?EL:
PRESS 371.48 Adeq Precision 7.336

Quadro 2 — Resumo das estatisticas do modelo quadrético para a vida Uutil

0.81

2.05

Figura 42 - Gréfico dos residuos padronizados (y) em escala normal (X) para a vida

atil — primeira etapa
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0.13 S = = = E=
= = =
=
=
202 —
T~
-3.90 —| =
N
T e B L e
1 4 7 10 13 16 19 22
y

Figura 43 - Grafico dos residuos padronizados (x) versus pontos experimentais (y)
para a vida util — primeira etapa

Seqgunda etapa: exclusdo da amostra de nidmero 7 — Sugestdo de um modelo

cubico:
Response 6 Vida Util
These Rows Were lgnored for this Analysis.
23
ANOVA for Mixture Cubic Model
== Mixture Component Coding is L_Pseudo. =
[Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type lll]
Sum of Mean F p-value
Source Squares df Square Value Prob>F o
Model 915.05 9 101.67 576.11 = 0.0001 (’signiﬂcarrt
Linear Mixture 454,43 2 24222 1372.47 = 0.0001 T
AB 76.459 1 76.49 433.43 = 0.0001
AC 77.01 1 77.01 436.38 = 0.0001
EC 15.36 1 15.36 &7.03 = 0.0001
ABC 80.93 1 80.93 458.57 = 0.0001
AB(A-B) 80.83 1 80.83 457.99 = 0.0007
AC{A-C) 83.48 i 83.48 473.03 = 0.0001
BC(B-C) 1.96 1 1.96 11.10 0.0060
Residual 212 12 o128 o
Lack of Fit 0.22 1 0.22 1.28 0 EEES\ZJEt signfﬁc;nE
Fure Error 1.80 11 o1z 07T
Cor Total 91717 21

Quadro 3 — Analise de variancia do modelo cubico para a vida util — segunda etapa

Std. Dev. 0.42 R-Squared '0.9577
Mean 17.16 Adj R-Squared :U.BB&D E
CV. % 245 Pred R-Squared Eu.9?19 !
PRESS 25 80 Adeq Precision 83549

Quadro 4 — Resumo das estatisticas do modelo cubico para a vida atil — segunda

etapa
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0 pEm

-257 -1.40 -024 093 209

y

Figura 44 - Grafico dos residuos padronizados (y) em escala normal (x) para o a vida
atil — segunda etapa

395

197 —

i

i
O
]

0.00 =

-1.97 —

-3.95

Figura 45 - Gréfico dos residuos padronizados (x) versus pontos experimentais (y)
para a vida Gtil — segunda etapa



ANEXO F — Tratamento dos dados referentes ao modelo para o ganho de peso

Primeira etapa: sugestdo de um modelo cubico

p-value
Prob=F
= 0.0001
= 0.0001
= 0.0001
= 00001

0.0004
= 0.0007
= 0.0007

0.683%_not significant)

L
\ significant
N -

Response 4 Ganho de peso
These Rows Were Ilgnored for this Analysis.
23
AHOVA for Mixture Cubic Model
== Mixture Component Coding is L_Pseudo. ==
Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]
Sum of Mean
Source Squares df Square
Model 61.16 9 6.80
Linear Mixture 13.01 2 6.50
AB 3219 1 3218
AC 3231 1 3231
BC 1.34 1 1.34
ABC 33.08 1 33.08
AB(A-B) 32.78 1 32.78
AC(A-C) 33.26 1 33.26
‘BC(B.c) | tomEo03 1 10205003 0018 D949
Residual | ver 2 T ms T TTTTTTTT
Lack of Fit 0.011 1 0.011
Pure Error 0.66 11 0.060
Cor Total 61.83 21

98

Quadro 5 — Analise de variancia do modelo cubico para o ganho de peso — primeira

etapa
Std. Dev. 0.24
Mean 3.76
CV. % 6.30
PRESS 253

R-Sgquared

Adj R-Sguared
Pred R-Squared

Adeq Precision

1088911
I

10.9810,
\0.8590,

41.4581

Quadro 6 — Resumo das estatisticas do modelo cubico para o ganho de peso —

primeira etapa

Sequnda etapa: Mudanca na variavel de resposta e exclusdo do termo ndo

significante BC(B-C) - sugestdo de um modelo cubico

Response 4 Ganho de peso
[Transform: Inverse sqrt Constant: 1]
These Rows Were Ignored for this Analysis.

23

ANOVA for Mixture Reduced Cubic Model
** Mixture Component Coding is L_Pseudo. **

|Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

Sum of Mean

Source Squares df Square
Mode! 017 3 0.021
Linear Mixture o072 2 0.036
AB 0.056 1 0.056
AT 0.056 1 0.056
BC 7.499E-003 1 7.499E5-003
ABC 0.057 1 0.057
AB(A-B) 0.057 1 0.057
AC(A-C) 0.058 1 0.058
Residual 5.058E-003 13 3.891E-004
Lack of Fit 9.862E-005 2 4841005
Pure Error 4.959E-003 11 4.508E-004

Cor Total 0.18 21

F
Value
54 65
9317
143 .40
14351
19.27
147.14
147.29
147.50

a1l

p-value
Prob>F
< 0.0001
< 00001
< 00001
=< 0.0007

0.0007
< 0.0007
< 0.0007
< 0.0001

-
0.8972 nof
N

L7
\sigmﬂcanl
< .

fsfgmﬁc&r\;'j
-
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Quadro 7 — Analise de variancia do modelo cubico com mudanca de variavel para o
ganho de peso — segunda etapa

Std. Dev. 0.020 R-Squared :679?1' 1‘:
Mean 0.54 Adj R-Sgquared :0.95-34:
CV. % 3.63 Pred R-Squared :\g.r:as_z_sl:
PRESS 0.012 Adeq Precision 28728

Quadro 8 — Resumo das estatisticas do modelo cubico com mudanca de variavel
para o ganho de peso — segunda etapa

I \\\\
,\\\\\\\ \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\}i\&\\\\\w

\\\\ \\\\\\\\\\

Ganho de peso

A(1.000)

Figura 46 - Vista em trés dimensdes da superficie de resposta do modelo cubico em
funcado da variavel original ganho de peso. A: Acucar cristal ou sacarose, B: Xarope
de alta maltose, C: Xarope de milho 40 DE
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ANEXO G — Tratamento dos dados referentes ao modelo para Tg

Primeira etapa: sugestdo de um modelo linear ou cubico

Model Summary Statistics
Std. Adjusted Predicted
Source Dew. R-Squared R-Squared R-Squared PRESS P,
Linear 0.28 0.9699 0.9668 0.8632 185 Suggested
Cluadratic 0.28 n.grzg 0.9548 0.9525 2.35 e
Special Cubic 0.25 09728 0.9626 0.8507 242 JE——
Cubic 017 0.5925 0.8881 0.4431 28.04 (: SUI:luesteEI\,

Quadro 9 — Resumo das estatisticas para os modelos de Tg.- primeira etapa

Segunda etapa: escolha de um modelo linear

Response 1 Tg
ANOVA for Mixture Linear Model
= Mixture Component Coding is L_Pseudo, ==
Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type llI]
Sum of Mean F p-value
Source Squares df Square Value Prob>F
KModel 42.82 2 24.41 32175 < 0.0001 \':g:igniﬁcant::,‘
Linear Mixture 4582 2 24.41 321.75 <o0001
Residual 1.52 20 0.078 S R
Lack of Fit 1.46 g .16 33.65 = 0.0007 \/:\s.‘gnfﬁcant\,\'
Pure Error 0.053 11 48356003 —
Cor Total 30.34 s

Quadro 10 — Analise de variancia do modelo linear para a Tg — segunda etapa



Terceira etapa: escolha de um modelo cubico

101

Om

-3

28

-1.64

0.00

1.64

328

Figura 47 - Grafico dos residuos padronizados (y) em escala hormal (x) paraa Tg —

Terceira etapa

55.40 —

5413 —

52.86 —

51.59

50.32 —

52.87

5413
y

55.40

Figura 48 - Grafico valor previsto (y) versus valor atual (x) para a Tg — terceira etapa

Quarta etapa: retirada dos pontos 10 e 11 - escolha de um modelo cubico

Source
Linear
Quadratic
Special Cubic

Cubic

Model Summary Statistics

Std.
Dev.
0.28
0.2%
0.30
0.07a

R-Squared
086835
0.9721
0.9725
0.9833

Adjusted
R-Squared
0.8650
0.9523
0.9507
0.5578

Predicted
R-Squared
0.8613
0.9457
0.9185

PRESS

1.78 Suggested)
231 o

373

1+
o
=
il
W
o
(=5

Quadro 11 — Resumo das estatisticas para os modelos de Tg — quarta etapa.



Figura 49 - Gréfico dos residuos padronizados (y) em escala normal (x) para o
modelo da Tg— quarta etapa

Figura 50 - Gréfico valor previsto (y) versus valor atual (x) para o0 modelo da Tg—

quarta etapa

w
w

w oo
[

70

50

a0
20

10

oo

-1.82

-0.94

-0.06

082

170

55.40 —

5413 —

52.87 —

51.61 —

50.34 —

50.34

51.61

52.87

5413

55.40
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ANEXO H - Tratamento dos dados referentes ao modelo para camada cristalizada

(Cc)

Primeira etapa: sugestido de um modelo guadratico

Response 3

Source
Model
Linear Mixture
AE
AC
BC
Residual
Lack of Fit

FPure Error

Cor Total

Sum of

Squares

4.82
4.27
0.031
0.018

5102E-003

0.41
021
020
524

Cristalizaga

ANOVA for Mixture Quadratic Model

]

== Mixture Component Coding is L_Pseudo. ==

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

Mean
Square
0.95

214

0.051
0.Mg
5.102E-003
0.024
0.035
0019

Value
39.57
87.65

210
0.80
021

p-value

Prob > F

<0.0001 1 significant
Y

~ -

= 0.0007 T
0.163%
0.3847
0.6531

Quadro 12 — Analise de variancia do modelo quadratico para a Cc — primeira etapa

Std. Dev.
Mean
CV. %
PRESS

0.186
1.7%
873
0.74

R-Squared
Adj R-Sgquared
Pred R-Sgquared

Adeq Precision

(075209,
:u.szmai
asa1)
17.417

Quadro 13 — Resumo das estatisticas do modelo quadrético para a Cc — primeira

etapa

273 —

234 —

X 196 —|

157 —

118 —

1.96

234

273

Figura 51 - Grafico valor previsto (y) versus valor atual (x) para o modelo da Cc—

primeira etapa



Segunda etapa: Retirada dos pontos experimentais - sugestdo de um modelo

quadrético

Response

12,3, 9

Source
Model
Lingar Mixture
AB
AC
BC
Residual
Lack of Fit
Fure Error

Cor Total

Sum of
Squares
4.14

371
0.040
0014
1.124E-003
0.099
0.039
0.080
4.24

ANOVA for Mixture Quadratic Model

Cristalizagio

These Rows Were Ignored for this Analysis.

=2 Mixture Component Coding is L_Pseudo. ***

Mean
Square
0.83

1.85

0.040
0014
1.124E-003
7.037E-003
7.7BTE-003
6.620E-003

Analysis of variance table [Partial sum of squares - Type Ill]

Value
117.69
263.54
572
1.95
016

1.18

p-value
Prob>F .
< 0.0001 ';Lgniﬁc_;ﬁt
< 0.0001 o
0.0313
0.1840
0.6955

0.3912 ot significan

104

Quadro 14 — Analise de variancia do modelo quadratico para a Cc — segunda etapa

Mean

Std. Dev.

CVW. %
PRESS

0.084

175

479

0.20

R-Sguared

Adj R-Sguared
Pred R-Squared
Adeg Precizion

10,9768,
| 0.9885
! |
\ 0.9538)

28.857

Quadro 15 — Resumo das estatisticas do modelo quadratico para a Cc — segunda

etapa

273 —

234 —

1.96 —

157 —

118 —

Figura 52 - Grafico valor previsto (y) versus valor atual (x) para o modelo da Cc—

segunda etapa

1.96

234

273



