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Resumo

Neste trabalho sGo combinadas as potencialidades das técnicas
quimiométricas e as facilidades na obtengdo de espectros apresentadas pelas
técnicas de espectroscopia por reflexdo difusa no infravemelho com
transformada de Fourier (DRIFTS), especiroscopia por reflexdo difusa no
infravermetho préoximo (NIRRS) e espectroscopia por reflexdo total atenuada
horizontal (HATR) visando a previsdo simuitGnea dos teores de cinzas, de
proteina e no nimero de queda em amostras de farinha de trigo.

Foram utilizadas cem amostras de farinhas de trigo fornecidas pela Filler
S.A., indUstria localzada na BR 471 km 58, Santa Cruz do Sul. As amostras de
farinha foram andlisadas em duplicata pelas técnicas espectroscépicas de
reflexdo no infravermetho. A determinacdo do teor de cinza tomada como
referéncia foi redlizada através do método gravimétrico 08-03 da American
Association of Cereal Chemists (1984}, para a determinacdo do teor de proteina
o método 2055 da Association of Official Analytical Chemists (1984); e para a
determinag@o do nUmero de queda foi ullizado o método 56-81B da da
American Association of Cereal Chemists (1982).

Na construgcdo dos modelos foram empregados os dados brutos em
forma de Log(1/R) ou as suas derivadas de 1° e 20 ordem para as regides
espeé’rrois selecionadas. A calibragdo foi efetuada com o método de regressao
dos minimos quadrados parciais (PLS), utilizando os dados centrados na média
e/ou escalados pela varidncia, como ferramentas de pré-processamento, para
um conjunto de 55 amostras.



Para validar os modelos foi empregado o SEV (standard emor of
validation}, sendo os valores de previsGo estimados para as demais 45 amostras,
ndo empregadas na modelagem.

Também foram desenvolvidos modelos empregando dois métodos para
a selecdo das varigveis. O primeiro foi baseado na subtracdo de espectros de
amostras que continham valores extremos nas propriedades a serem
determinadas; o segundo método utilizou as informacdes dos coeficientes de
regressdo, dos especiros e dos loadings de um modelo PLS referencial.

Os resultados refle’rem a import@ncia na escolha do fratamento dos
dados, bem como do tipo de pré-processamento empregado. Melhores
resultados foram obtidos quando da utilizagdo simultdnea dos dados centrados
na média e escalados pela variGincia. Os conjuntos de dados modelados
(espectros) também apresentaram methor desempenho para as modelagens
nas quais foram empregados os dados com derivadas de 19 ordem ou 20
ordem.

Com relagdo aos métodos espectroscdpicos de reflexdo, os métodos que
empregam espectros no infravermelho médio (DRIFTS e HATR) apresentaram um
desempenho superior ao que utiliza espectros no infravermelho préximo (NIRRS),
quando é levado em consideragdo o desempenho destes frente ao conjunto
de validacao (SEV).

Estes resultados nos permitiram concluir que bons modelos visando a
previsdo simultGnea dos teores de cinzas, de proteina e nimero de queda
podem ser obtidos, apesar de ndo se ter conhecimento de bandas (nUmeros
de onda) coirelacionados diretamente com o pardmetro teor de cinzas, e que
as técnicas de reflexdo séo adequadas por permitir uma obten¢do rdpida do
espectro e por ndo gerar residuos que sejam nocivos ao ambiente.
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Abstract

In this study are combined the potentialities of chemometrics techniques
c:nd the facilities in the acquisition of spectra presented by the techniques
Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform Spectroscopy (DRIFTS), Near
Infrared Diffuse Speciroscopy (NIRRS) and Horizontal Attenuated Total Reflection
Spectroscopy (HATR) bearing in mind the simultaneous prediction of ash and
protein levels, as well as the falling number in wheat flour samples.

One hundred wheat flour samples, which were supplied by Filler S. A. -
industry located on BR 471 km 58, Santa Cruz do Sul, were used during the
research. The samples were analyzed in duplicate by infrared reflection
spectroscopy techniques. For the determination of ash level reference, the
gravimetric method 08-03 from the American Association of Cereal Chemists
(1984) was used, for the determination of protein level, the 2055 method from
the Association of Official Analytical Chemists {1984) was used and for the
determination of faling number, the 56-81B method from the American
Association of Cereal Chemists (1982) was used.

To build the models the Partial Least-squares regression method {PLS) was
used with raw spectra in log (1/R} form and its first and second order derivates
for select spectral range. The data were the mean-centered data and/or
variance escaling, as pre-processing tools, for a 55-sample set.

To vaiidate the models, Standard Emor Validation {SEV) was used, and the
*prewsuon values were estimated for the other 45 samples not used |n the
modeling
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Models were dlso developed, in which two methods for variable selection
were applied. One of them was based in the spectra subtraction of sampie
which included extreme values in the properties to be determined; the other
method applied the information of regression coefficients, spectra and loading
of a PLS referential model simultaneously.

The results reflect the importance to choose the data treatment, as well as
the kind of pre-processing applied. Best results were obtained when there was
simultaneous oppiicotioh of mean-centered data and variance scaling. The
modeled data sets (spectra) also presented the best performance for the
models in which data with first or second order derivates were applied.

“In relation to the spectroscopy methods applied, the ones which use mid-
infrared spectra [DRIFTS and HATR} presented a better performance than the
ones which apply near infrared spectra (NIRRS), when their performance is
considered in relation to the validation set {SEV).

These results let us conclude that good models aiming the simultaneous
prediction of ash and protein levels 'cmd falling number can be obtained, in spite
of the fact that there is not any knowledge about bands (wave numbers)
directly correlated to the ash level parameter, and that reflection techniques
are adequate to dliow a fast obtention of spectra and not fo create wastes
which are harmful to the environment.
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Intfroducdo

Dentre os insumos amplamente utilizados na indUstria alimenticia encon-
framos a farinha de trigo, para qual s@o redlizados diversos ensaios de quali-
dade destacando-se os teores de proteina e de cinzas.

Ao lado dos ensaios reoldgicos, ambos parGmetros contribuem na
certificagdo do emprego da farinha na elaboracdo de determinado produto,
sendo que a proteina é também associada s qualidades nutricionais e o teor
‘de cinzas, geralmente, ao prego de mercado.

Além destes parGmetros, também podemos destacar as determinacdes
de umidade, relacionada com a processabilidade dos grdos e da farinha de
trigo, do nimero de queda {falling number), que estima a atividade enzimdtica
fator importante na elaborag¢do de produtos de panificagdo, ensaios de granu-
lometria, de cor, do teor de gliten e os que indicam a presenca de impurezas.

Praticamente para todos estes ensaios existem procedimentos que foram
sendo definidos ao longo dos anos. Porém, muitos destes procedimentos apesar
de fornecerem resultados bastante significativos, podem vir a consumir muito
tempo de andlise, bem como gerar residuos.

Nos Ultimos anos, grande parte das empresas do setor alimenticio, em
particular aquelas que concentram sua producdo na elaboracdo de massas e
biscoitos, vem trabalhando com baixos estoques de suas diversas matérias-
primas: Entre estas matérias-primas encontram-se, principalmente, as diferentes
farinhas empregadas na linhas de producdo, com as quais sdo realizados
diversos ensaios de rotina. '



Entretanto, muitos dos ensaios oficiais utilizados ndo possibilitam um
controle imediato dos lotes de farinhas que sdo diariamente recebidos, e com
isso as planilhas contendo os valores destes ensaios, que deveriam gerar uma
espécie de diagnéstico de cada lote, acaba por ser apenas um mera
conferéncia formal da matéria-prima, jd que os produtos acabados (massas e
biscoitos) costumam chegar as empacotadoras, bem antes dos resultados dos
ensqios terem sido fechados.

Diante desse quadro empresas do ramo alimenticio, tem buscado junto
aos centros de pesquisa, alternativas que venham a suprir, em tempo real, o
diagnéstico de suas matérias-primas, afim de garantir a qualidade de seus
processos e produtos finqis, diminuindo as perdas oriundas do emprego
inadequado de determinado insumo em sua linha de producéo.

Isto significa dizer, que as indUstrias do ramo alimenticio, além de
buscarem novas fecnologias para a elaboracdo de seus produtos, também
vem buscando controles de qualidade cada vez mais rapidos, de forma que
estes ensqios possam vir a acompanhar a real velocidade dos processos
industriais.

Neste sentido, o emprego de técnicas de refiexdo no infravermelho para
estimar parGmetros de qualidade em farinhas de tigo tem sido intensamente
estudado nos Ultimos anos, merecende destaque aqueles que comparam o
desempenho dos métodos de regressdo multivariada em relagdo as técnicas
de reflexdo no infravermelho préximo (NIRR) e no infravermelho médio [DRIFTS).

Cabe qinda ressaltar, que estas técnicas de reflexdo que vem sendo
empregadas, atendem s necessidades anteriormente citadas, uma vez que
fratam-se de técnicas de facil execugcdo e que depois de modeladas,
permitem fornecer estimativas de pardmetros de qualidade em poucos
minutos.



- Objetivos

> Desenvolver uma rotina de andlise simuliGnea dos teores de cinza e
proteina e do nimero de queda de amostras de farinha de trigo,
empregando espectroscopia no infravermelho;

» Comparar o desempenho das técnicas de reflexdo difusa e de reflexdo total
atenuada nas regides do infravermelho médio e do infravermelho préximo
frente a previsGo de parmetros de qualidade de farinhas de trigo;

> Buscar uma metodologia, empregando regressdo multivariada, que permita
a obtencGo de modelos de regressdo robustos e de facil manipulacéo, que
possam ser faciimente fransferidos para as Empresas do setor alimenticio que
tém na farinha de trigo seu principal insumo; | |

> Ofimizar os modelos de regressdo multivariada, fazendo uso de femamentas
de pré-processamento de dados espectroscépicos e de tratamento de
dados espectrais, afim de prever os pardmetros teor de cinza, teor de
proteina e nimero que queda em amostras de farinha de trigo, com os
menores valores de ermro possiveis.



Farinha de Trigo

3.1 Intfrodugdo

As primeiras sementes de trigo foram trazidas ao Brasil por Martin Affonso
de Souza, em 1534, que as plantou na Capitania de Sdo Vicente, e a partir da
qual, se estenderam pelo planalfo na direcdo da Regifio Sul, onde as
condi¢des climdticas eram mais favoraveis [1].

Nas duas primeiras décadas do século XIX, o Brasil figurou entre os
grandes produtores de trigo, porém o aumento do consumo intemo, e do
aumento no custo da mé@o de obra e a substituic@o por culturas mais lucrativas
Como o arroz e a soja, fornaram o Brasit um dos grandes importadores.

Em virtude das crescentes dificuldades enfrentadas pelo setor agricola, a
producdo nacional da Ultima década tem mostrado uma queda acentuada
na producdo de trigo, tendo como seus principais produiores os estados do
Parand@ e Rio Grande do Sul, que somados detém mais de 90% da producdo
nacional deste grdo. Mesmo assim, a produco brasileira de trigo ndo supri c
metade da demanda nacional, elevando a importacdo deste produto.

O trigo consumido no Brasil € importado principalmente da Argentina,
Canadad, Estados Unidos e Franca, tendo sido importados a cada ano da
década de noventa mais de 5 milhdes de toneladas deste produto.

A farinha de trigo, principal derivado do gréo de trigo, apresenta diversas
aplicagoes des’rocdndo—se seu emprego na panifica¢do, producdo de massas
e biscoitos, além da comercializacdo na forma de farinha para a elaboracédio

‘de diversificados produtos alimenficios,



3.2 Classificagcdo do Grdo de Trigo

O trigo € uma gramineaq, pertencente & familia Gramineae e ao género
Triticum, possuindo diversas espécies.

O:s tipo de maior interesse comercial sdo [2]:

e Triticum aestivum L. - tfrigo comum, utilizado no elaboracdo de pdaes,
bolos, biscoitos e produtos de confeitaria;

o Triticum compactum Host. — cultivado nos Estados Unidos da América

com o nome de “Club”, também utilizado em produtos de confeitaria;

o Trticum durum Desf. — trigo durum, utilizado no preparo de massas
alimenticias.

Outro sistema importante de classificacdo do trigo, que visa estabelecer
um valor de mercado para este cereal, é baseado em padrdes comerciais,
refletindo as politicas de produg@o e marketing dos paises exportadores.

No caso do Brasi, a classificacdo aceita no mercado nacional é
normatizada segundo a Portaria n° 167 de 29 de juiho de 1994, que descreve as

normas de identidade, qualidade, embalagem e apresentagdo do frigo [3].

Segundo esia norma, o trigo é classificado em 4 classes e 3 fipos, de
acordo com os seguintes critérios:

e Classes: Melhorador, Superior, intermedidric e comum, em funcdo dos
pardmetros de Farinografia, de Alveografia {W) e do NUmero de Quedaq,
conforme tabela 3.1.

e Tipos: Expresso por nOmeros, € definido em funcdo do limite minimo do
peso hectolitro e dos limites maximos dos percentuais de umidade, grdos
danificados, matérias estranhas e impurezas, conforme tabela 3.2.



Tabela 3.1 - ParGmefros para a classificacdo do frigo.

Classes Farinografia Alveografia (W) NUmero de Queda
Estabilidade (min.) (104)) (seg.)
Melhorador 14 {minimo) 280 {minimo) 200 (minimo)
Superior - 5 {minimo) 200 (minimo) 200 (minimo)
Infermedidrie 3 (minimo) 140 [minimo) 200 (minimo)
Comum Quando ndo se enquadrar em nenhuma das ciasses acima

Tabela 3.2 - Parémetros para a fipificacGo do trigo.

Tipos Umidade Peso do Hectolitro Matérias Estranhas
(%) (Kg/hl) e Impurezas (%)
01 - 13,00 {(maximo) 78 {minimo) 1,00 (méximo}
02 13,00 {maximo) 75 [minimo) 1,50 (maximo)
03 13.00 (mdximo) 72 {minimo) 2,00 {(mdaximo)
Gréos danificados ) Grdos danificados
pelo calor, Grdaos chochos, por insetos e/ou
 mofados e ardidos h'lgU"hOS e oulras pragas,
' (%) quebrados (%) germinados e
esverdeados (%)
01 0,50 (mdé&ximo) 1,50 {maximo) 1.0 {mdaximo)
02 1,00 (mdaximo) 2.50 (mdximo} 1,5 (Mdximo)

03 2,00 (mdximo) 5,00 (md@ximo) 2,0 {mdximo)




3.3 Estrutura do Grdo de Trigo

O grao de trigo divide-se, basicamente, em duas partes: 0 peficarpo
(parte mais externa) e a semente, formada pelo endosperma e o germe. Na
parte externa da semente, recobrindo o endosperma e o germe, encontram-se
a testa {camada onde concentram-se 0s pigmentos que originam a corj, d

hialing e ¢ aleurona.

Endosperma

Aleurona

Hialina

Testa

Células Tubulares
Células Cruzadas
+~ Hipoderme

= Epiderme

Germe

Figura 3.1 - flustrac@o da sec¢do longitudinal de um grdo de frigo[2].



34 Componentes Bioquimicos do Trigo

Dentre as principais classes de compostos que estdo presentes no trigo e
que apresentam impqrh‘:‘:ncia nutricional ou tecnolégica {de processomento)
encontramos as proteinas, os carboidratos, os lipidios, as enzimas, as vitaminas e
0s minerais.

3.4.1 Proteinas

As proteinas sdo compostos heteropoliméricos constituidos geralmente
por 18 aminodcidos, podendo este nimero, ser superior a 20. Mediante a
hidrélise acida, as proteinas liberam seus aminodcidos constituintes e mais o ion .
amonio [4].

Os aminodcidos sGo compostos orgdnicos que contém um grupo amino
{-NH2) e um grupo carboxilico {-COOH). A estrutura bdsica de um aminodcido é
apresentada na figura 3.2.

R—Cli—COOH

NH2

Figura 3.2- Férmula esfrutural bdasica de um amino-dcido.



Existem diversas formas de classificar as proteinas, todavia a classificagao
de maior aplicagdo pelos pesquisadores e técnicos que trabalham na drea de
alimentos é baseada na solubilidade [4]:

» albuminas: sGo proteinas solUveis em agua e em solucdes salinas
dilvidos;

¢ globulinas: sdo proteinas simples, insoldveis em dgua pura, mas sollveis
em solugdes diluidas de sais neutros;

» gluteninas: sGo proteinas simples, insolUveis em solucdes de sais neutros,
mas solUveis em solugdes dcidas ou alcalinas muito diluidas;

e prolaminas: sGo proteinas geralmente de origem vegetal, soliveis em
solugbes alcdolicas (70-80%), mas insoldveis em agua ou dlcoot puros;

¢ albumindides: sGo proteinas insolUveis em solventes neutros cldssicos,
solugdes diluidas de dacidos, dlcalis ou sais;

» histonas: sGo proteinas com cardter bdsico, soliveis em dagua e
solugoes acidas dilvidas;

e protaminas: sdo proteinas com cardter bdasico acentuado, solUveis em
agua, em solugdes de amdnia e ndo precipitam com o calor.

A quon’ridode de proteina no trigo é determinada por fatores ambientais
e genéticos. Alékm da quantidade, devemos levar em conta a qualidade das
proteinas presentes. Do ponto de vista nutricional, uma proteina é dita
balanceada, quando contém a mesma quantidade de cada amino-acido.

Entre as proteinas balanceadas que compdem o trigo, encontramos as
albuminas e ds globulinc_s, que se concentram na dleurona, farelo e germe. J&
entre as de importancia tecnoiégica, destacam-se as prolaminas e as
gluteninas, presentes principalmente no endosperma, e responsaveis pelas
caracteristicas de viscoelasticidade, odequodaS na produ¢do do pdo.
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3.4.2 Gilicidios

Ao grupo dos giicidios pertencem os compostos de estruturas quimicas
diversas, sendo constituidos sempre de carbono, hidrogénio e oxigénio; as
vezes, dinda, de nitrogénio e fésforo. SGo poli-hidréxi-cetonas ou poli-hidrdxi-
aldeidos ou compostos que na hidrdiise os fornecem {5].

A distribuicdo dos glicidios pelos diferentes ciclos de moagem pode ser
facimente entendida se considerarmos a estrutura do grdo. O farelo, que
constitui a parte externa, é formado principalmente por fibras, tendo a funcdo
de protegdo da semente. O germe, por sua vez, necessita para o crescimento
e germinagdo farta presenga de aguUcares, sendo a principal fonte de
agUcares livres. Na germinacdo, o sistema enzimdtico compieta o seu
desenvolvimento e isto possibilita a utilizagdo do amido, como fonte de energia,
sendo o amido necessdrio retirado do endosperma. 7

Na tabela 3.3 sGo apreseniadas as composigées médias dos glicidios do
trigo distribuidos entre as diferentes partes do grao [1].

Tabela 3.3 - ComposicGo média em glicidios distribuidos no gréo de frigo.

Componenies Endosperma Germe Farelo
Acicares 1.5% 36,4% 7.6%
Amido 95,8% 31.5% 14,1%

~ Hemicelulose 2.4% 15.3% 43.1%

Celulose 0,3% 16,8% 35.2%

Glicidios totais 86,0% - 50.5% 70.0%




3.4.3 Lipidios

Os lipidios sdo substancias de natureza quimica e fisiolégica bem distintas,
que possuem em comum, a insolublidade em dgua e a solubilidade em
solventes orgdnicos.

Os lipidios contém em sua cadeia carbdnica dtomos de carbono,
hidrogénio e oxigénio, Gs vezes estGo presentes nitrogénio e fésforo e raramente
enxofre. $Go geralmente ésteres de dcidos graxos com dlcoois fornecendo por
hidrélise Gcidos graxos livres.

Os dcidos graxos sdo dcidos orgdnicos que possuem uma cadeia
carbdnica longa, com um grupo carboxilico terminal.

Os lipidios encontrados nos cereais consistem em gliceridios de acidos
graxos, principalmente os &cidos palmitico, oléico e linoléico. Coniém qinda
'c:erco de 4% de fosfolipidios, como por exemplo a lecitina. O conteddo de
lipidios no trigo representa cerca de 2 a 3% em massa, distribuidos ao longo do
grdo, concenirando-se principalmente no germe. Na tabela 3.4 sdo
apresentados a distribuicao dos lipidios nas diferentes fragdes de trigo [1].

Tabela 3.4 - DistribuicGo dos lipidios nas fragdes do trigo.

Componentes Endosperma Germe Farelo
Esteril ésteres tracos 3.7% 0.5%
Trigliceridios 29,4% 57.0% 56,1%

| Acidés'graxos, esterbis, 17.1% 17.8% 25.1%
mono e digliceridios

Fosfo e glicolipidios 524% 16.5% 22,5%




3.4.4 Enzimcs

A denominagcdo de enzima € derivada do grego, significando “em
levedura™, foi atribuida por Khune em 1878, época em que se acreditava que
as enzimas s6 eram ativas nas células vivas. Esta idéia se manteve aié 1897,
quando Buchner observou que o exirato obtido por prensagem de células de
leveduras ainda possuia a propriedade de fermentar sacarose [4].

As enzimas sGo proteinas com propriedades cataliticas, que participam
de reacdes bioquimicas nos sistemas vivos e que contfinuam atuando mesmo
nas fases pds-colheita ou pds-abate. Algumas dessas reagdes sdo indesejdveis,
pois provocam o escurecimento, alteracdes de sabor e da textura: outras
reagbes sao altamente desejaveis e sdo propositadamente provocadas pela
adigGo de enzimas em determinados processos tecnoidgicos.

O frigo contém um sistema enzimdtico préprio, normaimente inativo
durante o armazenamento, desde que o grdo esteja seco e livre de conta-
minagdes por insetos e fungos.

Para a panificagdo, as enzimas mais importantes sGo as amiloliticas, que
agem sobre o amido em suas ligagdes a-1,4. Existem também as enzimas des-
ramificantes que agem sobre as ligacdes o-1,6.

No caso das a-amilases, apresentam atuacdo mais acentuada sobre o
amido danificado ou gelatinizado, resultando na formagdo de unidades de
mattose e glicose. J& as p-amilases atuam nas exiremidades ndo redutoras,
liberando unidades de maltose e deixando como residuc dexirinas de alto peso
molecular, conhecidas como dexirinas limite.

Ainda sdo de importdncia tecnoldgica as enzimas proteoliticas, sendo
significativa sua agdo na panificag@o e producdo de biscoitos doces: e as
“enzimas lipoliticas que atuam principalmente nos grdos e na farinha integral.
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3.4.5 Vitaminas e Minerais

A maior parte dos cereaqis apresentam-se como importantes fontes de
vitaminas do grupo B, como a tiamina (B1), niacing, riboflavina (B2), piridoxina
(Bé) e Gcido pantoténico concentrados no geme e na camada de aleurona.
Também contém tocoferol, precursor da vitamina E, que tem acao
antioxidante.

J& os minerais estGo principalmente presentes no farelo e consistem
basicamente de fosfatos e sulfatos de potdssio, magnésio e cdicio. Outros
elementos que sdo encontrados em pequenas concentracdes sdo o ferro, o
manganés, 0 Zinco e o cobre.

Na tabela 3.5 sGo apresentadas as concentragbes médias dos principais
micronutrientes presentes nos grdos de trigo [1].

Tabela 3.5 - Conteudo médio de nutrientes do gréo de trigo.

Micronuhientes {mg/100g)

Vitaminas Minerais

Tiamina 0.55 Fosforo 410
Riboflavina 013 Potdssio 580

. Niacina 6.4 Cdlcio 60
Ac. Pantoténico 1.36 Magnésio 180

Piridoxina 0.53 Ferro -6
Biotina 0.01 Cobre 0.8
Ac.flico 0.05 Manganés 55

Tocoferol 2,7 Zinco 3.3
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Os consfituintes quimicos presentes no tigo ndo se distibuem
uniformemente pelo grdo. O pericarpo é rico em celulose e nos componentes
precursores das cinzas. As camadas testa e hialina s@o ricas em celulose,
precursores de cinzas e proteina. Ja a aleurona é rica em precursores de cinzas,
proteinas, lipidios, vitaminas e enzimas. Por outro lado, o endosperma, que
representa cerca de 80% em peso do grdo, é basicamente constituido de
amido. A tabela 3.6 apresenta a distribuicdo dos principais constituintes
quimicos presentes no trigo [1].

Tabela 3.6 - Composicdo quimica das partes do gréo de trigo.

Proteina Lipidios Teorde Acucares pentosanas Celulose Amido

Parte do grdio Cinza redutores
{%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Farelo
Pericarpo 7.6 0 5.1 0 34,9 38.4 0
Lf;ﬁg 157 0 8,1 0 51,1 1.1 0
Aleurona 24,3 8.1 11,1 0 39.0 - 3.5 0
Endosperma
Parte extema 16,2 2,2 0,8 1,6 14 0,3 63,4
Parte intema | 8,0 1,6 0,5 1,6 1.4 0,3 72,6
Germe 26,3 10,1 4,6 26,3 6,6 2,0 0
Gri':io inteiro 12,1 1,8 1.8 2,0 6,7 23 59,2

Valores calculados para 14% de umidade [1]
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3.5 Processamento do Grdo de Trigo

Para a obteng¢do da farinha de trigo, os graos de trigo apds terem sido
condicionados {acerto da umidade) sGo submetidos ao processo de moagem.
A moagem & sempre redlizada de modo gradual para minimizar os gastos de
energia e evitar o aquecimento'do material.

A farinha obtida em cada etapa da moagem é denominada de fracdo.
Para se dlcangar 100% de convers@o dos grdos em farinha pode-se gerar 20 ou
mais fracdes, dependendo das caracteristicas do grdo (variedade, formato e

umidade), bem como das condicbes operacionais do moinho.

O endosperma e o pericarpo ndo se encontram equitativamente
distribuidos em cada fragdo, estando a maior parte do endosperma
concentrada nas primeiras fragcdes, enquanto que o farelo se concentra nas
Oltimas fragoes, conforme apresentado na tabela 3.7.

Desta forma, cada tipo de farinha, disponivel em determinado mercado,
€ composta pela mistura de diversas fracdes, podendo apresentar prego e
processabilidade diferenciados.

Tabela 3.7 - Proporcdo de farelo, germe e endosperma em
farinhas de frigo com diferentes taxas de extracdo.

Taxa de Farelo Germe Endosperma
Extracdo
80% 1.4% 1,6% 77 0%
85% 3.4% 1.9% 79.7%

100% 12,0% 2,5% 85.5%
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3.6 ClassificagGo da Farinha de Trigo

A classificagdo da farinha de trigo no Brasil segue a Norma Técnica
conforme Portaria n°® 354, de 18 de jutho de 1996 [7]. que de acordo com seu
uso divide-se em farinha de uso doméstico e farinha de uso industrial.

A farinha de uso doméstico divide-se em irés categorias:

1 ~ Farinha de trigo integral: obtida a partir do cereal limpo e com teor
maximo de cinzas de 2.0 % na base seca.

2 - Farinha de frigo especial ou de primeira: obtida a partir do cereal
limpo, desgerminado com teor mdximo de cinzas de 0.65 % na base secq; 98 %
do produto deverd passar através de peneira com abertura de malha de 250
Mm.

3 - Farinha de trigo comum: obfida a partir do cereal limpo,
desgerminado com teor de cinzas enfre 0.66 e 1.35 % na base secqa; 98 % do

produto deverd passar através de peneira com abertura de malha de 250 M.
A farinha de uso industrial divide-se em duas categorias:

1 - Farinha de trigo integral: obtida a partir do cereal limpo e com teor
mdximo de cinzas de 2.5 % na base seca, devendo obedecer aos requisitos
especificos para cada segmento de aplicagdo.

2- Fcn’nho de trigo: obtida a partir do cereal limpo, desgerminado com
teor méximo de cinzas de 1,35 % na base seca, devendo cbedecer aos
requisi’rds especificos para cada seguimento de aplicagdo; 98 % do produto
devera passar através de peneira com abertura de malha de 250 um.



17

3.7 Critérios de Qualidade da Farinha de Trigo

Uma gama vasta de ensaios de quadlidade para o frigo foram
desenvolvidos afim de avaliar as caracteristicas, tanto do grdo como das
farinhas obtfidas em moinhos. Dentre os principais métodos, enconiram-se
aqueles que visam caracterizar a farinha quanto ao seu preco de mercado,
bem como aqueles que definem caracteristicas necessérias na producdo de
determinado produto. Esses critérios ddo informacdes sobre as qualidades
tecnoldgicas e de processamento da farinha.

3.7.1 Umidade

A quantidade de umidade € de suma importdncia, pois é diretamente
responsdvel pela manifestagdo da maior parte das deterioracdes. Muitas das
reagoes bioquimicas que ocorrem no trigo dependem do teor de umidade,
assim como os microrganismos, como por exemplo os fungos, precisam de -
dgua para se desenvoiver.

Diversos métodos para a determinagdo da umidade s&o descritos na
literatura oficial, adequando-se aquele que atenda ds necessidades de cada
linha de produgdo [1, 8). © método graviméfico comumente empregado,
utiliza uma pequena quantfidade de amostra (2-3 gramas), que & levada &
estufa a 130°C, ﬁccﬁdo por um periodo de 1 hora. A diferenca de peso sofrida

pela amostra, durante este processo, é referente a quantidade de agua.

Uma das primeiras aplicagbes da espectroscopia no infravermelho
préximo para a determinagdo da umidade em amostras de farinha de trigo foi
proposta por Law e Tkachuk [?] em 1977, empregando regressao linear mdltipla.
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Em 1978, Williams e Thompson {10] discutem o efeito da moagem e da
resultante granulometria das particulas da farinha de frigo no desempenho dos
modelos de regressdo visando a determinagdo da umidade. Eles empregam 3
tipos de moinho e estudam os valores médios de tamanho de parficuia, bem
como a distribuicdo do tamanho das particulas em diversas amostras.

No inicio dos anos 80 sdo disponibilizados comercialmente os primeiros
equipamentos, que operavam na regido do infravermelho préximo, com g
fun¢c@o de determinar a porcentagem de umidade e o teor de proteina em
amostras de farinha, visando o controle de qualidade [11-12].

Em 1982, Osbomne et alii [13-14) apresentam as vantagens, principalmente
no que se refere ao baixo tempo de andlise, do emprego de técnicas de
reflex@o no infravermelho préximo no controle de qualidade da farinha de trigo.

Neste mesmo ano, Williams, Normis e Zarowski [15] publicam uma pesquisa
onde é avdliada a influéncia da temperatura  nas determinacdes
espectrofotométricas de proteing e umidade em trigo.

Um extenso trabalho foi realizado por Osborne e Fearmn em 1983 [16-17],
onde sdo experimentados diversas calibragdes para determinar proieing,
umidade e dureza do grdo de trigo, empregando diferentes espectrofo-
tdometros no infravermelho proximo. Este estudo de abrangéncia inter-
laboratorial avaliou a reprodutibilidade e o precisGo destas determinacoes
espectrofotométricas.

Novos estudos foram posteriormente apresentados em 1987 por Osborme
[18], em 1994 por Forina et afii [19], em 1996 por Hong et alii [20] e em 1998 por
Gaines é Windham [21], todos empregando espectroscopia por reflexdo no
infravermelho préximo. Destaca-se o frabatho de Forina et alii [19] por ser um
dos primeiros a empregar o método dos minimos quadrados parciais e a
estudar procedimentos de validac@o para estas metodologias.
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3.7.2 Teor de proteina

Os teores de proteina sGo regidos por fatores genéticos e ambientais
associados ao cultivo do trigo, que incluem o local de plantio, ds condicoes
climdticas, pelas prdlicas culturais ({rofacGo de cullura e adubacdo
nitrogenada) e ainda pelas doengas e pragas.

Do ponto de vista tecnolégico, a principal caracteristica comelacionada
a quantidade de proteina, vem da capacidade desta em fornecer o gloten.

Para a determinagdo quantitativa de proteinas encontramos o método
Kieldahl, que dosa a porcentagem de nifrogénio, sendo descrito pela primeira
vez em 1883, e ainda € considerado como um dos mais exatos [8, 22-24].

Outro método oficialzado desde a década de 70, baseia-se na
determinacdo espectrofotométrica por reflexdo no infrcvermélho préximo
(NIRR) [22]. Este método que tem sido utilizado como referencial nos mais
recentes empregos de técnicas de regressdo na quantificagdo da proteina em
cereaqis.

Dentre os primeiros estudos empregando espectroscopia NIRR
encontram-se os trabalhos publicados por Williams ef ali [10, 25, 26], gue
apresenfam o efeito do tamanho de paricula nas determinagdes

espectroscopicas quantitativas,

Ainda no final dos anos 70 foram realizados estudos de quantificacdo de
protieina em amostras de farinha de frigo de diferentes variedades e de
diferentes origens, como no frabalho apresentado por Watson et diii [27], ou
que abordam o efeitc do moinho empregado para a geracdo da amostra no
desempenho do modelo de calibragcdo publicados por Wiliams et dh‘i [18] e
Hunt et alii [28].
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Em 1978, Miller et alii [29] publicam os resultados do emprego da técnica
NIRR na determinagc@o de proteina em amostras de trigo visando avaliar a
| reprodutibilidade tanto do ponto de vista intralaboratorial, quanto do ponto de

vista interlaboratorial.

Nos primeiros anos da década de 80, a espectroscopia NIRR foi
amplamente explorada no controle de qualidade da fcrinho', sendo represen-
tativos os trabalhos que reportam a calibracde de proteina, umidade, tamanho
de particula, cor e amido danificado, publicados por Diachuk et dli [11],
Williams et alii {12], Osbore et alfi [14], Tkachuk [30] e Czuchajowska e
Pomeranz [31].

Em 1982, Osborne [32] investiga o desempenho da espectrofotfometria no
infravermelho préximo na determinacdo de proteina para diversos lotes de
trigo, colhidos em diferentes anos, mostrando n&o ser necess@rio um ajuste do
modelo com o passar dos anos.

Estudos empregando espectroscopia NIRR, que envolvem andlises inter-
laboratoriais, foram também publicados nos anos 80 por Osborne e Feamn [14-
17], por Williams e Krischenko [33], por Barton Il e Windham [34]. € nos anos 90,
por Delwiche et dlii [35].

Em meados dos anos 80, Williams et ali {36] desenvolvem modelos de
regressdo para determinar umidade e\p.co\‘éinc em trigo, s& que desta vez
empregam espectroscopia no infravermelho préximo por transmissdo.

Os anos 90, deram vez a aplicacdo da espectroscopia por refiexdo difusa
no infravermetho médio com transformada de Fourier (DRIFTS) na determinacdo
quonﬁfdﬁvo de fibra e proteina. A grande maioria dos trabalhos publicados fra-
tam da comparacéo entre o desempenho da técnica consagrada NIRR com a
recente aplicacdo da técnica DRIFTS para esta finalidade. Do ponto de vista
- quantitativo, destacam-se os frabalhos publicados por Reeves Il et i [37-40].
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Recentemente, Sgrulletta e De Stefanis {41-42], revisitam o emprego da
técnica de reflexdo no infravermetho préximo visando a determinagdo
simultdnea do teor de proteina e da cor em amostras de farinha de tigo
Triticurn durum.

3.7.3 Teor de Gldten

Gliten € o nome genérico dado ao conjunio de proteinas insolUveis do
tigo que possuem a capacidade de formar massa, ou seja, guando s@o
misturadas farinha de trigo e dgua pode-se observar a formagdo de uma massa
constituida da rede protéica do gliten ligado aos grénulos de amido [43].

Os métodos ufiizados com a finalidade de avaliar a qualidade da
proteina presente na farinha de trigo, baseiam-se na lavagem da farinha com
solugdes apropriadas, visando a eliminacdo principalmente do amido e demais
proteinas ndo formadoras do gldten.

Os métodos de determinagdo do gliten para o controle de qualidade de
farinhas encontram-se entre os mais recentes [8, 44].

Estes méiodos sGio de dificl padronizacéo~ podendo os eros
experimentais serem bastante elevados. De quc:!q'uer forma, eles permitem
estimar a -quantidade e a qualidade da proteina presente em uma

determinada farinha [1].

O emprego das técnicas espectroscdpicas ainda é restrito a andiise
qualitativa, a exemplo do trabalho de Robert et ali {45], que empregam
esepctros obtidos na regic”:lo do infravermelho préoximo e que sGo associados &
andlise discriminante.
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3.7.4 Teor de Cinza

A cinza é o residuo obtido apés a incineragdo ou calcinagdo do grdo
e/ou da farinha proveniente da moagem. Uma vez que os minerais, principais
constituintes da cinza, encontramse mais concentrados nas camadas mais
extenas dos grdo de frigo, as farinhas com altos ieores de cinzas sdo
consideradas de inferior qualidade tecnoldgica, seja por apresentarem maior
quantidade de farelo incorporado, ou sujeira incorporada ao grdo, antes da
moagem. |

No Brasil, o teor de cinzas é utilizado como critério para diferenciar os
principais tipos de farinha de figo existentes no mercado [7], estando
diretamente relacionado ao preco praticado dentro do mercado nacional.

Os métodos gravimétricos sdo empregados na determinacdo das cinzas,
podendo ser utilizadas outras variantes oficializadas na literatura {8]. Também,
apesar de bastanie antigos, os métodos gravimétricos ndo caem no
esquecimento, sendo constaniemente checados e avaliados como
apresentado no estudo inteﬂgtc::]m\mriql publicado em 198% por Mortenseh e
Wallin [46].

Alguns autores também empregam a medida de cinzas para estimar o
grau de moagem e de extracdo de uma determinada farinha de trigo {1,47].

Do ponto de vista do uso da espectroscopia como uma ferramenta
quantitativa, o principal emprego tem sido concentrado nas técnicas que
u’riiizcm_ a regido do infravermelho préximo [11].

Em 1986, iwamoto et dlii {48] empregaram espectroscopia por refiexdo
difusa no infravermelho préximo [NIRR} para determinar o teor de cinza de
farinhas obtidas de trigos cultivados no Japdo.
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A andlise quantitativa do teor de cinza e outros par@metros, foi estudada
por Szaldnczy em 1987 [49] empregando espectroscopia por reflexdo no
infravermelho préximo.

As determinagdes do teores de cinzas e umidade também foram
estudadas empregando a técnica de termogravimetria, que é descrita no
trabalho publicado por Acquistucci et alii em 1991 [50].

No inicio dos anos 90, Symons e Dexter [51-52] empregam a técnica de
especirofotometria por fluorescéncia para determinar o teor de cinzas e a cor
de farinhas investigando o pericarpo e a camada aleurona.

- A retomada da espectroscopia no infravermelho proximo ocorre a partir
de 1996 com a publicagéo dos estudos de De Aldana et ali [53] que
determinam cinza em pastagens; e dos estudos de Bruno-Soares et dlii [54], que

buscam estimar diversos pardmetros empregando espectroscopia NIRR.
3.7.5 Concentra¢do das Enzimas Amiloliticas

A enzima do trigo de maior relevéincia tecnolégica é a a-omilase, pois
sua alta atividade pode dar indicativos de degradacdo, além de ser
importante no éxito da panificacdo. Sendo assim, torna-se relevante a
identificagdo da atfividade enzimdtica, principalmente nas farinhas comer-
cializadas.

Os testes mais freqUentes sGo o viscoamilégrafo, o emprego do método
nefelométrico e a determinagdo do nimero de queda {falling number) [8], que
apesar de nGo quanﬁﬁéqrem a enzimq, permitem comparar diferentes farinhas
e discriminar aquelas que apresentam niveis adequados para a producdo de
determinado produto.



24

Na tabela 3.8 & apresentada a classificacdo da qualidade do grdo de
trigo de acordo com os vaiores de nimero de queda {falling number) sugerida
por Perten [55].

Tabela 3.8 — Classificacéo da qualidade de gréos de acordo com
os valores de nUmero de queda.

Classificacdo nimero de queda (s)
alta atividade enzimética <200
atividade enzimdtica ideal 201-350
baixa atividade enzimdtica 2 351

Uma excelente revisGo dos métodos Iaboratoriais empregados na
determinagdo da a-amilase é apresentada por Asp [56]. Neste artigo sdo
destaca os métodos colorimétricos, viscométricos, nefelométrico,
fluorométrico, cromatogrdéfico e imunoldgico.

Dentre os métodos colorimétricos destaca-se o método cromogénico
apresentado por Mathewson e Pomeranz [57-58]. € em 1981 pelo estudo
interlaboratorial publicado por Mathewson et ailii {59].

-Uma significativa divulgac&o dos métodos viscométricos foi realzada no
inicio dos anos 80 que iniciou com o lancamento do método turbidimétrico
ainda no final dos anos 70 [60-62]. Neste periodo o método do nUmero de
queda {descrito no apéndice A deste trabalho), também figurou como um dos
mais empregados, principalimente pela faciidade de execucqo [63-64].
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Paralelamente, o método nefelométrico para a determinacdo da. a-
amilase em cereais foi introduzido por Prasad et dlii {67] em 1979, sendo nos
anos seguintes abordado por O'connell et alii [68] € por Osborne et alii [69].

Neste mesmo periodo, Mathewson et alii [70], publicam novos resutados
comparativos interlaboratoriais empregando o método colorimétrico para a
determinagdo da a-amilase em frigo.

Os métodos viscométricos utilizados na determinacdo da a-amilase em
rigo, foram entdo inicialmente comparados em 1982 através do trabalho
publicado por D'appolonia et dlii [71], no qual os resultados obtidos através do
analisador de amylase (grain amylase analyzer) sdo cofrelacionados com
valores obtidos de nUmero de queda e via amilégrafo.

Em 1987. Ross et dlii [72] apresentam o método do visco-analyzer para
estimar o amido danificado, que posteriormente foi otimizado por Batey et dfii [73].

Outras determinagdes incluem a quantificagdo das impurezas no grdo e
na farinha, como por exemplo os frabalhos que aplicam a espectrofotometria
por reflex@o no inffovermelho préximo na detecgdo de infestacdes internas e
extemas por insetos publicados por Ridgway e Chambers [74] e por Dowell et
alii [75].

A espectrofotometria por reflexdo no infravermelho préximo também foi
empregada na determinagdo do peso e da dureza de grdos de trigo. Os
frabalhos de Osborne e Feam [17], Gaines e Windham [21], Willioms [25],
Williams e Sobering [76], Windham ef dlii [77] e Delwiche et alii [78] sGo exemplos
desta aplicacdo.

Além disso, foram ainda publicados frabalhos que estimam o pardmetro
cor de farinhas de trigo empregando a técnica NIRRS, entre os principais
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trabalhos encontramos os realizados por Osbome et alii [14], por Sgrulletta e De
Stefanis [41-42] e por Dowell [79].

Amido danificado, que em determinada quantidade pode ser benéfico
na panificagdo, tem sido um dos pardmetros mais estudados utilizando
espectroscopia no infravermelho. Dentre os principais trabalhos encontramos os
publicados por Osborne ef ali [14], Hong et alii [20], Szalanezy [49], Osbome e
Douglas [80], Finney ef alii [81], Orman e Schumann Jr. [82], Delwiche e Weaver
[83]. Morgch e Williams [84], Guy et alii [85], Zeng et diii [86] e Millar ef alii [87].

Quanto qos ensaios empiricos (6u reoldgicos), como por exemplo o
nimero de queda (falling number), a farinografia, a extensiografia e a
alveografia, nenhum trabalho que envolva comelacdo com técnicas
espectroscopicas foi localizado na revisdo da literatura.



Técnicas de Reflexdo no Infravermelho

4.1 InTroduc;cjo

_ Com certeza, o avan¢o da espectroscopia no infravermelho médio,
como técnica para andlise quantitativa, deve-se a combinacdo da
transformada de Fourier € da nova geometria dos especfrofotéme’fros com a
utiizagcdo do interferdmetro de Michelson [88-91], tornando-os mais rapidos e
robustos. Um esquema do “coragdo” do espectrofotdmetro FI-IR pode ser
visualizado na figura 4.1

Emibbora, existam outras concepgdes oficas para a instrumentagdo do
infravermeltho préximo [91], o presente trabalho empregou os principios do
interferdmetro de Michelson, tanto para as aquisicdes de espectros realizadas
na regido do infravermetho médio, quanto nas andlises que empregoram a

regido do infravermetho préximo.

Um detelnamento sobre as configuragdes utiizadas nas técnicas
- especfroscopicas que sdo avaliadas neste trabalho, serd oportunamente
apresentado no capitulo que descreve os procedimentos experimentais
adotados.

Os anos 90 foram marcados pela utilizagdo da espectroscopia no
“infravermelho médio para a andlise qualitativa e quantitativa de alimentos.
_Wilson_'[9'2],_ em 1990, intfroduz as potencidlidades da regido do infravermelho
médio e as técnicas de reflexdo: reflexdo total atenuada (ATR), deteccdo
~ fotoacuUstica e reflexdo difusa (DRIFTS), para andlise de alimenios e sua
utilizagdo no controle industrial. |
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Em 1991, van de Voort e Ismail [93] revelam as vantagens do emprego da
espectroscopia por reflexdo total atenuada (ATR) na andlise quantitativa de
leite, exaltando a necessidade de investigar o emprego desta técnica em
outros alimentos. Van de Voort [94], no ano seguinte, descreve as principais
aplicagdes da espectroscopia ATR na andlise de leite, carne, dleos, gordurds.
manieiga, margarina, leite condensado e frutas, avaliando tanto aspectos
quantitativos quanto quadlitativos, como a cerificagdo da qualidade.

Nos Ultimos anos, Reeves lll e Zapf [95] empregam a especiroscopia por
reflexdo difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) para
discriminar vdrios ingredientes alimentares.

Em 1999, Wilson e Tapp [?6] trazem uma revisdo para o emprego da
espectroscopia no infravermelho médio na andlise de alimentos. Destacam-se
as aplicagcbes da espectroscopia por transmissGo empregada para estimar o
indice de peréxido de dleos vegetais, por reflexao difusa sendo principaimente
utiizada na cerlificagdo dos alimentos e por reflexdo total atenuada onde os
trabalhos foram concentrados na determinacdo de aclcares.

Todavia, o emprego da espectroscopia no infravermelho préximo é
consagrada desde o inicioc da década de sessenta, quando Hart ef ali [97]
apresentam um método para determinar umidade em sementes baseado na
andlise espectirofotométiica no infravermelho préximo. Diversas outras
'oplicqgées sdo descritas por Watson [98], onde o infravermelho préximo é
empregado na andlise de produtos agricolas.

A aplicagdo da espectroscopia no infravermelho préximo na andlise de
alimentos foi inicialmente restrita ao erﬁprego da reflexdo difusa (NIRR), que foi
amplamente empregada na andlise de grdos, farinhas e produtos
industrializados [99-100]. Entre estas aplicagdes foi consagrada o emprego da
espectroscopia NIRR na determinagcdo de proteina em substituicdo ao método
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Kieldahl, que apesar de ser bastante preciso é de procedimento lento e
gerador de residuos [101].

No inicio dos anos 80, Osbome {13, 102, 103] fraz umas das primeiras
retrospectivas da espectroscopia por reflexdo no infravermelho préximo
discorrendo sobre suas principais aplicacdes e, paricularmente, enfocando o
trigo, a farinha e os produtos industrializados.

Em 1984, Davies [104] apresenta os principais avancos da técnica NIRR,
discutindo os novos métodos de calibrac@o e regressdo multivariada, de
sele¢cdo de comprimentos de onda para o calibrac@o e as novas formas de
utilizagdo da espectroscopia NIRR na industria de alimentos. McShane em 1989
[105] reforca a perspectiva da utilizagdo da espectroscopia NIRR no controle
de processos na industria alimenticia.

Nos anos 90, os principios das aplicagcdes da técnica NIRR foram
reportados por Williams e Stevenson [106], que também apfesen’ram algumas
das aplicacdes tipicas desta técnica na andlise de alimentos. McQueen et afi
[107]. em 1995, acrescentam a técnica fotoacUstica para a espectrofotometria
no infravermelho préximo. E ainda neste mesmo periodo, Dupuy et dlii {108]
empregaram as fibras &pticas para a classificac@o de vegetais utilizando
especfroscopia no infravermelho.

Recentemente, Archibald ef afi {109, 110] revisiitam a espectroscopia
NIRR, comparando-a com a espectroscopia Raman, e descrevem métodos de
andlise e de regresso multivariada para a determina¢do de fibra em cereais.

Segundo a maiocria dos autores citados, trés métodos de reflexdo no
infrovermeihb tem apresentado aplicagbes praticas na aquisigdo de espectros
que contenham informcnc;éés quimicas de de’rerrhinodc matriz [88-921, 111, 112].
SGo eles: o método por reflexdo especular (du externa), o método por reflexéo
difusa e o método por reflexdo intema. |
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4.2 Reflexdo Especular

A reflexdo externa ou especular ndo é uma técnica muito popular em
especiroscopia no infravermelho considerando o seu potencial de utilizagdo in
situ. Uma das principais razdes reside na forma dos espectros que, geralmente,
sdo muito diferentes daquéla quando os espectros sdo visualizados no formato
transmité&ncia ou absorbancia [113].

A reflexdo especular ocorre na maioria das superficies que constituem a
fronteira entre fases. A radiaco refletida depende da natureza do feixe inci-
dente, bem como das propriedades dpticas dos meios em questdo [114, 115].

A reflexGo especular ou externa de uma superficie é definida como a
razGo da intensidade de radiagdo refletida pela intensidade da radiacdo
incidente, na qual o angulo de incidéncia sobre a amostra é exatamente igual
ao ‘angulo de reflexdo.

A reflexdo especular ocomre em certa extens@o para todas as superficies
que constituem interfaces de fases condensadas. No entanto para que ela seja
observada predominantemente &€ necessdrio que a superficie seja lisa e plana
em toda a extens@o da drea coberta pelo feixe de luz incidente [116, 117].

A espectroscopia de reflexdo especular ou externa é claramente descrita
" pelas equagdes de Maxwell e de Fresnel. Contudo as férmulas resuitantes para
reflexdo requerem que os pardmetros tais como anguio de incidéncia, a
polarzagdo da radiagdo incidente, a espessura de materiais (filmes sob
substratos) e as constantes dticas sejam conhecidos [118].

As dependéncias do espectro de reflexdo especular com as funcdes
dticas (Gngulo de incidéncia, polarizagdo da luz, etc.) podem ser entendidas a
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partir das condicbes de fronteira que govemam a passagem da radiagdo
eletromagnética de um meio para outro.

Quando a radiagdo eletromagnética incide em uma interface
‘seporcndo dois meios, conforme ilustrado na figura 4.2, uma parte da radiac@o
é reflefida para o meio 1, enquanto que parte continua no meic 2, mas a

diregcdo da propagagdo é alterada, esse fendmeno é chamado de refracdo.

Na figura 4.2 os indices |, t, e r referem-se co feixe incidente, transmitido e
refletido, respectivamente, ni e n2 s&o os indicies de refracdo da fase 1 e 2, e &
e 6r sdo os Angulos de incidéncia e de reflexdo, enquanto que 6:é o dngulo de

refracdo, medidos da superficie normal.

sscsssssasanae

LEXX YT Y esasvasfpecssersrercvafhrsscrsanes LY 1Y

feixe incidente

Figura 4.2 - Representa¢do da reflexdo e refragcdo de uma onda
eletfromagnéfica no plano para uma inferface.

Neste esquema foi considerado que n2 > ny, e que os adngulos 8 e 8 sdo
relacionados pela lei de Snell, conforme express@o 4.1, e conseqientemente o
dngulo refletido € igual ao dngulo incidente.
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n,.send; =n,.sené, (4.1}

Assume-se que a normal a superficie estd ao longo do eixo z e a
radiag@o incidente no plano de incidéncia {x.z). A direg¢do da propagacgdo da
radiagdo incidente é descrita por um vetor unitario.

\

As intensidades refletidas e refratadas dependem do estado de
polarzagcdo em relagGo a radiagdo incidente. Considerando a lei da

propagacdo nas interfaces pode-se encontrar a amplitude relativa de reflexdo.

A descricdo da reflexdo da luz para uma simples interface entre dois
meios € dada pelas equacdes de Fresnel. As amplitudes relativas para reflexéo
numa interface entre dois materiais {meios 1 e 2) ndo absorventes sdo expressas
pelas equacdes 4.2 e 4.3.

_ n,cos6, —n, cosb,
n, cosd, + n, cosd,

{4.2)

E

. cosf, —n, cosf, (43)
? n,cosé, +n, cosé,

onde r=E/E e E- e E sGo as amplitudes dos vetores campo elétrico refletido e

incidente, respectivamente, 6, € o Gngulo de incidéncia no ptimeiro meio com

indice de refrag@o ni e 82 € o dnguleo de refragdo no segundo meio com indice

de reﬁogéo na.

Quando a radiag@o incidente € polarizada no plano, aplica-se a
equagdo rp, enquanto r; refere-se a polarzacdo perpendicular.

Assumindo que o primeiro meio € o ar (n1 = 1) e se o0 segundo meio
consiste em uma amostra absorvente, entdo o indice de refracdo é complexo e
- € expresso conforme equacdo 4.5.
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n,=n+ik (4.5)

onde i=Y -1, n & o indice de refracGo e k é o indice de absorcdo, o qual estd
relacionado com q absortividade (a), conforme apresentado na equacdo 4.6.

k =a.In(10/47v) (4.6)

onde v é o nimero de onda.

A reflexdo R é dada pelo quadrado do valor absoluto da reflectividade
(r). Os valores reais para R sdo expressos por 4.7, onde os valores de r seguem a
equacdo 4.8.

R =’ (4.7)
E .
=g (4.8)

LE))

A reflexdo R para incidéncia normal e o meio ny comespondendo ao
ar, isto € 6 = 6 = 0, pode ser reduzida, conforme expressGo 4.9, sendo
independente da polarizagdo da luz.

R=(n, -1)*/(n, +1)* (4.9)

A aplicagdo do processo matematico conhecido como a transformada
de Kramers-Kronig pode converter o espectro de reflexdo especular em uma
estimativa das constantes 6pticas (n e k). A alta razdo sinal ruido melhora a
qualidade da transformagdo do especiro [119, 120].

A maior parte dos acessérios para reflexdo especular sdo projetados de
forma a dirigir a radiagdo infravermelha de baixo para cima, refletindo da
amostra que é colocada com a face refletora em um suporte horizontal.
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A intensidade de luz refletida é usualmente baixa, fazendo com que essa
técnica tenha potencialidade de aplicacdo no infravermelho com transfor-

mada de Fourier (FT-IR).

Quando da obtengdo do espectro de reflexdo especular, outras formas
reflexdes podem estar presentes contribuindo para ¢ sinal. Isto pode ser
resultante do espalhamento devido a rugosidade da amostra, ou por defeitos
no interior da amostra. De forma semelhante, a reflex@o especular geralmente

ocorre simulfaneamente a outras formas de reflexdo.

4.3 Reflexdo Difusa

A técnica de reflexdo difusa estd bem fundamentada na literatura [92,
94,97, 114, 120-123], sendo amplamente aplicada associada aos equipamentos
que operam no infravermeiho préximo, com os quais geralmente é designada
de espectroscopia de reflexdo no infravermelho proximo (NIRS ou NIRR); ou
associada aqueles que operam na regido do infravermelho médio, sendo
conhecida por espectroscopia por reflexdo difusa no infravermelho médio com

transformada de Fourier {DRIFTS).

A reflex@o difusa ocorre em superficies n&o totalmente planas, podendo
o substrato ser continuo ou fragmentado (na forma de pd). Neste processo de
reflexdo, o feixe incidente penetra a superficie da amostra interagindo com a
matriz, retornando a superficie da mesma, apds absor¢cdo parcial € multiplos

espalhamentos, conforme ilustrado pela figura 4.3.

Na reflexdo difusa, a radiagao incidente entra em contato diversas vezes
com as particulas da amostra sendo conseglentemente atenuada. Com isto g
radiagdo que sofre a reflexdo difusa fornece informacdes qualitativas e

quanfitativas, sobre a natureza quimica da amostra.
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Figura 4.3 - Representagdo da reflexdo especular e difusa de uma onda

elefromagnéfica em uma amostra particulada [123].

E importante salientar que a radiagdo que retorna de forma difusa de um
substrato € geralmente muito inferior em magnitude que a radiacao incidente,
em fungdo disso, a maior parte dos acessérios de reflexdo difusa apresentam
esquemas oticos que visam concentrar a radiagdo, para posteriormente a

mesma ser focada sobre o sistema de deteccdo dos insfrumentos.

Outro aspecto importante é a ocorréncia simultéinea da reflex@o
especular {reflexdo que se dd na superficie do substrato e que é igual ao
anguio de incidéncia}, que pode ser mais ou menos pronunciada em funcdo
das caracteristicas da matriz com a qual o feixe incidente interage. Em geral,
este processo pode ser visualmente detectado ao se examinar o espectro de
reflexdo difusa no infravermelho, e constatar a presenca de sinais em forma de

derivada, conforme ilustrado na figura 4.4.
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Figura 4.4 — Espectros obtidos por DRIFTS de amostras de carbonato de

magnésio com (em azul] e sem (em vermelho) diluicGo em KBr.

-

A ocorréncia simulténea da reflexdo especular € mais frequente em
regides do espectro onde a absor¢cdo da radiagdo € mais intensa. Outra
conseqUéncia da ocomréncia da reflexdo especular € o deslocamento das

bandas.

Do ponto de vista da andlise quantitativa, além das anomalias que
podem ser atribuidas & presenca do fendmeno da reflex@o especular, merece
ainda destaque o efeito que os diferentes tamanhos de particulas podem ter
sobre o espectro. Estas anomalias estdo amplamente descritas nos trabalhos
publicados por Olinger e Griffiths [124-126].

Para reduzir o efeito do tamanho de particula, a exemplo de Devaux et
alii [127], muitos autores tém proposto transformacdes no espectro, tais como a
primeira e a segunda derivadas ou correcdo do espalhamento multiplicativo
(MSC).
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Os efeitos da reprodutibilidade da técnica de reflexdo difusa também

s@o discutidos, tanto para medidas qualitativas, quanto para quantitativas.

Fuller e Griffiths [128, 129] demonstraram o potencial da técnica em varias
dreas para a aplicag@o quantitativa, como por exemplo na caracterizacdo de
polimeros sintéticos, carvéo e catdlise, bem como na identificacd@o de fragdes

separadas por cromatografia descrita por Boroumand et aiii [130].

Olinger e Griffiths [124, 125] ressaltam ainda, que a radiagdo ndo interage
da mesma forma, podendo percorrer diferentes caminhos através da amostra,
como resulfado de diferentes profundidades de penetracdo, de diferentes
nimeros de choques e de um diferente nimero de espalhamento nas
interfaces.

Uma variedade de pardmetros afetam o formato da banda, a posicdo, a
intensidade em ambos os espectros de reflexdo difusa (infravermélho proximo e
infravermelho médio). Entre eles destacam-se: geometria ética, absorcdo pela
matriz, indice de refragto, absortividade, empacotamento da amosira,
morfologia (famanho da particula), concentragdo do analito.

A principal causa de desvio da linearidade da intensidade da banda da
reflex@o difusa versus concentra¢cdio é a radiacdo refletida da superficie das
particulas da amostra, chamada reflexdo especular (ou reflexdo de Fresnell)
[125].

Nd auséncia de absor¢cdo e com espessura infinita e mdltiplos
espalhamentos, um mdximo de radiacdo retoma superficie. Quando ocorre
absor¢do, a radiagdo é transmitida e espalhada nas interfaces no interior da
amostra, antes de retornar a superficie.
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O tamanho a forma das particulas, o vazio enfre elas e a compactacdo
afetam a quantidade (concentragdo) do material através do qual a radiagdo
& transmifida.

Alguns desses fatores também afetam o caminho entre as interfaces
individuais. E a morfologia da superficie da amostra é um consideracdo
importante na magnitude do componente especular [123].

A atenua¢do da parte da reflexdo difusa pela absorcdo no meio é dada
pela lei Lambert-Bourguer, conforme expressao 4.10.

I=1 e**° (4.10)

4]

onde | representa a intensidade da radiacdo, lo comesponde a intensidade da
radia¢do incidente, ¢ é o coeficiente de extincdo molar da amostra ed é a
espessura meédia da camada.

A profundidade de penetracdo da radiacGo, & , em um meio absorvente
depende de vdrios fatores . Para uma dada matriz e concentrac@o do andlito,
o tamanho da particula do andlito e da matriz diuente govemnam ‘a
profundidade de penetragdo efetiva [131, 132].

Uma das conseqiéncias do tamanho das particulas é relatado por
TeVrucht e Giriffiths [131], ressaltando que a razdo entre as bandas fracas e
fortes nGo permanece constante com a alteragdo do tamanho das particulas.

Uma aproximagdo para descrever o comportamento da luz nhum meio
difuso € dado pela solugdo de equagdes diferenciais de primeira ordem, as
quais sdo descritas pela diminvi¢cao da intensidade da radiagcdo no interior da
amosira devido ao espalhamento e a absorcdo.

Kubelka e Munk, desenvolveram uma teoria fenomenolégica em 1931,
-considerando que uma camada é composta de particulas absorventes e
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espalhativas uniformemente e aleatoriamente distribuidas, cuja dimensdo das
particulas é muito menor que a espessura da camada [120).

Eles consideram somente a directo da radiacdo incidente e refietida
perpendicular a superficie da camada, assumindo que a radiacdo é
monocromdatica e que a espessura é infinita (o aumento da espessura ndo

resulta em diferenga na reflexdo).

A resolugdo das equagdes diferenciais obtidas pela concepcao desia
teoria [120], resulta na express@o 4.11 conhecida como equagdo de Kubelka-
Munk.

F(R.,)=-(-1—;—1%9—)f—=§ (4.11)

onde R, € reflexdo da amostra para profundidade infinita, k é o coeficiente de
absor¢Go da amostra (que é proporcional a concentracdo) e s é o coeficiente
de espathamento da amostra.

O coeficiente de espathamento determina a extensGo da interacdo da
luz incidente com a amostra antes da radiagdo retormar a superficie. Para um
certa extensdo, s controla a profundidade na qual a luz penetra na amosira.
Quanto menor valor de s, maior € o valor F(R,,).

Entretanto, existe um limite para este comportamento, sendo somente
vdiido para as particulas que efetivamente espalham a radiacdo incidente
[133-134].

Como ‘conseqﬁéncic, o efeito do tamanho da particula desioca a linha
de base, compon‘amenfo que se torna muito pronunciado em comprimentos
de onda de grande absor¢cdo pela amosira. Por exemplo, em duas amostras
com mesma composicdo, porém com diferente granulometria, hG maior re-
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flexdo das particulas menores {mais finas), e os efeitos da reflex@o especular sGo
minimizados em uma superficie composta por particulas de menor tamanho.

A funcGo de Kubelka-Munk pode relacionar os espectros de reflexdo
difusa com a concentrac@o da amostra, transformando o espectro de reflexdo
em formato semelhante a um especiro de absorbancia.

Por esta razGo, a fungdo de Kubelka-Munk é conhecida como a Lei de
Beer da espectroscopia de reflexdo.

A correta quantificagdo de analitos em amostras em pé é dependente
do efetivo poder de penetracdo, sendo grande o suficiente para fornecer um
especiro representativo da amostra por inteiro. A equacdo de Kubelka-Munk é
mais simples e € geralmente a forma mais usada para definir uma afinidade
inear entre intensidade da banda e a concentragcdo do amostra na
espectroscopia por reflexdo difusa [126]. |

O répido aumento na utilizacdo da espectroscopia no infravermeiho por
reflexdo difusa surgiu devido a facilidade em se obter espectros de pods, sélidos
e espécies adsorvidas em sélidos.

Também novos métodos de amostragem tém introduzido abrasivos para
coletar espectros de amostras que ndo sé@o pés, aumentando a utiidade da
técnica sem a necessidade de extensiva preparagcao da amostra, podendo-se
obter informagdes de materiais na forma mais préximo da original [121].

Varios acessdrios comercias tem sido empregados para obter os
espectros DRIFTS, onde a radiagcdo espalhada é coletada em montagem
dptica prépria e é dirigida para o detetor, conforme itustra a figura 4.5 [131].

Estudos comparando diferentes geometrias dticas para os acessorios de
reflexdo difusa também foram estudados por Yang et afi [135]. Um dos
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principais critérios € a capacidade do esquema o6tico proposto minimizar a

importancia da componente especular no espectro final.

Elipsdides

Amostra - 1

Figura 4.5 — Esquema comum para a obtengdo de espectros DRIFTS .
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O potencial da técnica DRIFTS foi reconhecido como um novo método
de amostragem para aplicagdes quantitativas. Sua aplicacdo requer um
entendimento tedrico das limitagdes da técnica para obtencdo de espectros
de boa qualidade. Resultados quantitativos podem ser obtidos, se for feita uma
preparacdo adequada da amostra [121].

Vdrias aplicagdes tém sido descritas na literatura para a andlise de
alimentos, como aquelas que j& foram apresentadas, em paragrafos anteriores
[9.11,14,17,18, 21, 28, 32-34, 36, 38, 48, 78-83, 86, 102, 109, 110].

Outras aplicacdes envolvem a determinacdo de .umidode em amostras
de mitho realizada por Stermer et diii [136)], a investigacGo da textura em grdos
de trigo redlizada por Osborne et ali [137], a determinacdo de amino-acidos
em amostras de trigo introduzida por Williams et alii [138], a caracterizagcdo
qudiitativa da pureza de amostras de farinha de trigo empregaondo
espectroscopia no infravermelho médio estudada por Renard et alii [139].

Também foram estudadas, por espectroscopia de reflexdo difusa, a
determina¢do de fibra em farinha de trigo cujos resultados foram apresentados
por Horvath et alii [140].

Recentemente, as técnicas de reflexdo difusa foram empregadas na
classificag@o de farinhas de trigo, publicados por Delwiche e Norris [141] e por
Delwiche e Massie [142]. Hareland [143} emprega a reflexdo difusa para estudar

a distribvi¢do do tamanho de particula em amostras de farinha.

Ouira aplicagdo apresentada em 1999, investiga as propriedades
radioativas em materiais granulados [144]. Neste mesmo ano, Reeves lll e Zapf
[145] empregam. pesquisa com bibliotecas de espectros no infravermelho

préoximo e médio para classificar amostras em pé de ingredientes alimenticios.



4.4 Reflexdao Interna Atenuada

A reflexdo total atenuada (ATR} é uma técnica de amostragem répida
que requer uma minima preparagdo da amostra e, principaimente, que apre-
senta facil obtencdo de espectros de materiais espessos e fortemente absor-
ventes, dificeis de serem analisados por espectroscopia por fransmissdo [124].

Existern multiplos elementos de ATR e uma variedade de acessorios
desenvolvidos para obter espectros de materiais liquidos, sdlidos e viscosos para
icrgo faixa de tipos de amostras, incluindo fiimes, residuos, papel, revestimentos
sobre papel, pds, tintas, tecidos, espumas, minerais, vidros etc. Alguns dos mais
recentes acessorios permitem o monitoramento de fiuxo [146].

A técnica ATR se caracteriza pelas mulfiplas reflexdes da radiacdo
infravermelha que ocorrem no interior de cristais, de materiais com aito indice
de refragdo (como por exemplo ZnSe), interagindo apenas com a amostra que
estiver superficialmente no cristal.

A figura 4.6 ilustra a reflexdo total atenuvada através do emprego de um
elemento de ATR . Este cristal deve ser composto de um material com alto
indice de refracdo, para que somenie uma pequena parte do feixe de
radiagdo incidente seja refletido ao atingir o cristal.

Apbs o feixe incidente sofrer a difragcGo penetrando no meio n., o
geometria do cristal deve promover a refiexdo e para tanto g < sen-1{ns/ny). Esta
reflexdo interna cria uma onda evanescente a qual se estende na amostra em
contaio com o cristal. Na regido do infravermelho onde a amosira absorve
energia, a onda evanescente serd atenuada.

Num acessério de ATR tem-se um elemento de material adequado, por
exemplo de InSe, que deverd produzir multiplas reflexdes.



Figura 4.6 - Esquema da reflexdo interna em um elemento de ATR.

Os principios tedricos bdsicos da especiroscopia de reflexdo intema (IRS),
foram publicados no inicio dos anos 60 por Harrick [147] e Fahrenfort {148, que
descrevem detalhes da tecria e apresentam dados experimentais.

O fendmeno da reflexdo intema é observado sob certas condigdes.
Quando a radiag&o entra em um prisma feito com um indice de refragdo alto
em relacdo ao meio externo (cristal de ATR) a radiagdo serd refletida
totalmenie intemnamente. Para tanto, considere a figura 4.7, na qual um feixe
de radiag&o encontra-se no interior do elemento de ATR.

Para um indice de refragdo ial que nz>n3, aplicando-se a lei de Snell o
angulo de refracdo € imagindrio para valores do anguto de incidéncia tal que
satisfaca a expressdo 4.12.

8, >sen'(n,/n,) (4.12)

O angulo acima do qual esta onda refratada deixa de ser real é
denominado de angulo critico(6c) e é expresso conforme equagdo 4.13.

0, = sen"(%) | (4.13)

Nestas condicoes o feixe € totalmente refletido na interface nan:.

1
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Elemento
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| Evanescente

- E/Ep

Figura 4.7 - Representacdo da propagacdo da radiacdo infravermetha através

do elemenito de ATR.

As propriedades do campo evanescente podem ser visualizadas na
figura 4.7, onde a propagacdo da radiacdo infravermelha do meio 2, com
indice de refracdo na, sofre reflexdo interna na interface com o meio 3, com

indice de refragdo nz, quando o dngulo de incidéncia excede o angulo critico.

Esse fendmeno de reflexdo intema total € mais faciimente descrito para
uma onda plana infinita de uma interface entre um meio ndo absorvente semi-
infinito [146].

A propagacdo do campo evanescente no meio 3 ocorre sob certas

condicoes, sendo elas [146] :

e a rin’rensidade do campo no meio 3 ndo & zero, mas hd um
componente normal instantaneo de fluxo de energia no meio 3 cujo
fermo médio & zero. Assim, ndo hd diminvicGo da energia e a
propaga¢ao da radiacdo no meio 2 & totaimente refletida no interior

do elemento de ATR.
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s O campo evanescente no meio 3 € uma onda ndo transversa e tem

componentes em todas orientagdes espaciais.

e © campo evanescente €& confinado a vizihhanca da superficie do
meio 3, e diminui em intensidade com a distdncia no meio 3 normal a
superficie (ao longo do eixo z na figura 4.7).

e hd um fluxo de energia diferente de zero paraielo a superficie, ao

longo do eixo x na figura 4.7, resultando num deslocamento da onda
incidente e refletida.

A profundidade de penetracdo da radiacdo no segundo meio, pode ser
quantitativamente definida em termos da distGncia requerida para que a
intensidade do campo elétrico decaia de um fator de 1/e do valor inicial [149].
podendo ser calculada pela equagao 4.14.

d = A (4.14)

g Y %
2/m, {sen2 6, - [—J‘—J J
n,

Onde 6; € o dngulo de incidéncia, nz € o indice de refracdo do elemento de

ATR e n3 o indice de refracdo da amosfia.

Esta equacdo mostra que a profundidade de penetracdo depende do
comprimento de onda da radia¢do no meio com indice de refragGo mais alto
{elemento de ATR).

A radiagdo atinge a amosira penetra poucos microns de profundidade.
Desta forma, qualquer material que esteja em contato com o cristal de AR
pode absorver a radiacdo incidente atenuando sua intensidade, dando origem
ao espectro infravermelho. Em fungdo disto, a composicdo da superficie pode
~ ser estudada e o espectro foma-se independente da espessura da amostra.
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Contudo, a profundidade de penetragGo € proporcional ao
comprimento de onda e, portanto, é observado um aumento constante na
profundidade de penetragdo na amostra, com a varredura do espectro de
comprimento de onda maiores para menores. Como consequéncia, as
intensidades relativas podem ser diferentes das observadas pelo empregoe da
espectroscopia por fransmissGo.

A profundidade de penetragcdo também varia com o indice de refragcdo
da amosira. Esse efeito & menos pronunciado quando o indice de refragdo do
cristal de ATR é maior.

A escolha do cristal pode resultar em distorcdes da banda no espectro.
Quando o angulo de incidéncia for muito maior que o angulo critico, estas
distorcoes resuliantes no espectro sGo minimizadas.

N&o existe nenhum material universal para ATR. Um dos materiais mais
comumente usados é o InSe. O seu indice de refragdo é 2,4 e sua faixa de
ulilizagdo é de 20.000 até 650 cmi, sendo recomendado para medidas em

solucdes aquosa por ser insolUvel em agua .

Outra opcdo € o silicio (i), indicado quando as amostras sGo altamente
espalhativas. Como os cristais de silicio tem alio indice de refragdo (3,5), a
profundidade de penetragdo é menor. A faixa de utiizagdo do Si é de 9,000
até 400 cm?, sendo relativamente inertfe e também Util em temperaturas
elevadas (300°C}) [121].

Dois pardmetros controlaveis sdo o angulo de incidéncia e a escolha do
elemento de ATR. A espessura efeliva e a profundidade de penetragcdo
aumentam, quando o angulo aproxima-se do dngulo critico, podendo-se variar
a profundidade de penetrag@o qjustando o anguio de incidéncia. Contudo o
ndmero de reflexdes também varia com o dngulo de incidéncia.
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Um problema geraimente encontrado, é a dificuldade de obter-se boa
reprodutiblidade no contato da amosira com o elemento de ATR. Esse efeito é
~ observado na variacdo da intensidade das bandas com a pressdo aplicada.
Aumentando a pressdo, a eficiéncia de contato € aumentada e, conseqlen-
temente, as intensidades das bandas aumentam,

A Grea de contato entre o cristal e a amostra é um fafor que também
influéncia na intensidade das bandas, para uma boa reprodutibilidade. Para
medidas quantitativas, deve-se colocar foda a drea do cristal em contato com
a amostra. iregularidades na superficie da amostra véo dificultar um contato
mais efetivo [121,146].

Por outro lado, este efeito pode ser Util, por dar informagdes sobre as
propriedades ou condicdes da superficie de um material, inciuindo
identificacdo, modificagdes e adsorsdo superficiais [121].

A espec’rroscopio_ por reflexdo total atenuvada foi amplamente
empregada na década de 90. Iniciaimente os trabalhos se concentraram na
determinagdo de agUcares [150-157].

Heise et alii [150], Ward et alii [151] e Budinova et alii [157] centraram o
emprego da espectroscopia ATR na determinagdo de glicose em sangue e
plasma sanguineo.

Dupuy et alii [152] propdem um controle de qualidade laboratorial para a
andlise de agUcares em pé. Neste mesmo periodo empregam a técnica de ATR
para a andlise quantitativa de agicares em xaropes a base de glicose [153].

Os_ estudos com aguUcares culminaram com o frabalho de Kemsey ef alii

[154], que empregam fibras Sticas em determinacoes quantitativas, e com os

resultados de Bellon-Maurel et dlii [155), que estudam a decomposicGo do
amido avaliando simuitaneamente os agUcares presentes.
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Em 1997, Cadet et dilii {156], empregam a técnica de ATR na regido do
infravermelho médio para determinar aglcares em amostras bioldgicas, como
sucos de frutas.

Paralelamente, um outro nicho para o emprego da espectroscopia por
ATR, foi caracterizado pelo emprego desta técnica na determinacdo

quantitativa e quaiitativa de dleos e gorduras de origem vegetal e animal.

Van de Voort et ali empregam especiroscopia por reflexdo total
atenuada na determinagdoe do nimero de iodo e do grau de saponificacéo
de dleos e gorduras [158], no controle de qudlidade de manteiga [159], na
quantificago dos acidos livres de 6leos e gorduras [160] e na quantificacdo de
gordura e umidade em produtos com alta quantidade de gorduras [161].

A técnica de AIR, também foi empregada no monitoramento do
processo de oxidagdo de dleos vegetais [162], na caracterizaciio de dieos,
manteigas € margarinas [163] e na autenticacdo de dleos vegetais [164], em
especial do azeite de oliva [165].

O grupo de Van de Voort [166] iambém desenvolveu métodos para o
controle de qudlidade de leite condensado visando principalmenie o
determinagdo de gorduras e sdlidos.

‘Outras aplicacdes da espectroscopia por ATR envoivem a andlise de
I&tex por Dupuy et afii [167], o estudo de amostras de polimeros em geral [168-
169]. bem como no monitoramento de processos de polimerizagcdo {170].

O potencial da técnica de ATR no infravermelho médio foi ainda
demonstrado por Rossi et dfii [171] como uma técnica andlitica para a
determinagdo estrutural das moléculas de dgua em solugdes aquosas, assim
como por Schénher et dli [172]), para a andlise quantitativa de misturas
solventes. |
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Um Unico estudo relacionado & utilizagGo da espectroscopia por ATR
com farinha de trigo é descrito na literatura por Popineau ef alii [173], onde a
técnica de ATR é empregada para identificar gliten em solugdes aquosas.



Técnicas de Andlise Multivariada

3.1 Infroducéo

A Quimiometria pode ser entendida como uma drea multidisciplinar do
conhecimento, onde sdo aplicadas ferramentas matemdticas e estatisticas a
andlise de dados relativos aos processos quimicos, que apresentam natureza
mulfivariada, como por exemplo as informacdes analiticas disponibilizadas na
dreas da espectroscopia e da cromatografia.

As técnicas quimiométricas visam o delineamento e andiise de
-experimentos, tendo como objetivo utilizar de forma eficiente, comeia e
econdmica os recursos disponiveis.

Um grande problema, muitas vezes enfrentado pelos quimicos, é @
necessidade de conhecer as propriedades e a composicdo de sistemas, que
apresentam dificil solucdo pelos métodos convencionais de laboratério.
Todavia, estas propriedades podem ser obtidas de forma indireta, a partir de
outras varidveis descritas como variGveis latentes. Desta forma, um dos objetivos
dos métodos quimiométricos é o de encontrar as varidveis latentes, bem como
as relagoes existentes entre os dados fisico-quimicos e o sistema em questdo
[174].

As andlises qualitativas e quantitativas, utilizando especiroscopia ng
regido do infravermelho, expandiram-se a partir do momento em que os dados
gerados por um espectrofotdmeiro FT-IR puderam ser digitalizados, habilitando
os métodos estatisticos na resolucdo de problemas de andiise quimica.
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Inicialmente muitas amostras ndo comportavam o isolamento de uma
banda para andlise, o que fornava necessdrio o uso de métodos de separacdo
quimica tal como a cromatografia. Porém, a possibiidade de utilizar varias
freqUéncias do especitro, tomou crescente o tipo de amostras que podem ser
andalisadas por espectroscopia no infravermelho.

A andlise dos dados obtidos por técnicas espectroscdpicas, podem ser
realizadas por métodos multivariados, que permitem o estudo de vdaras
espécies presentes, sem importar a existéncia de variagdes marcantes nos
espectros, ou mesmo a presenca de alta comrelagdo entre os mesmos [175].

Métodos de andlise multivariada para o conirole de qualidade de
produtos alimenticios tém sido apresentados na literatura [174-189]. Em
particular © emprego da espectroscopia no infravermelho préximo, tem
apresentado resultados satisfatdrios no controle de adulteragdes via andlise
discriminante [177, 179, 180], ou na substituicGio de métodos tradicionais para a
quantificagdo de determinado parGmetro de qualidade via métodos de
regress@o multivariada [184-186].

5.2 Andlise por Componentes Principais

A andilise vetorial, que permite descrever a variagdo (ou dispersdo) de um
determinado conjunto de dados, & conhecida como andlise por componentes
principais ou simplesmente como andlise de fatores. Entre as primeiras
dpliccq:ées destes métodos destacam-se os controles estatisticos de processos,
que usuaimente necessitam avaliar diferentes varidveis de processo,
simultaneamente [190-]92]. '
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A andlise por componentes principais (PCA} consiste num método
matematico que reduz o nimero de varidveis originais, gerando uma nova
representacdo destas vari@veis {espectros) através de variGveis latentes {ou
componentes principais} que sGo ortogonais entre si [193-195).

A andlise de fatores é aplicada numa matriz de dados andliticos, que
relaciona um conjunto de variGveis (os espectros) a diversos experimentos (as
amostras). Em geral, a matriz de dados X é centrada na média, podendo
também os dados sofrerem outros tipos de fratamento como por exemplo os
escalamentos.

Antes de submeter os dados a modelagem, alguns autores sugerem que
o conjunto de dados seja ajustade de forma a facilitar as operacoes
posterioreres [196-197]. Uma forma de melhorar a manipulag¢do destes dados é
conhecida como centrar na média, que consiste em subtrair os valores médios
calculados para cada varidvel (colunas da matrix X} de cada uma das
varidveis comespondentes.

No PCA, a matriz X, apds ter seus dados centrados na média, é
decomposta no produto de irés matrizes, afravés do algoritmo  de
decomposicGo de valor singular {SVD)[198], resultando na expresséo 5.1.

X=U.Ss. v (5.1)

A matriz V é denominada de matriz dos pesos {loadings). as colunas da
matriz V correspondem aos autovetores, e § € uma matriz diagonal que indica o
quanto de variGincia é descrita por cada um dos vetores bases cormes-
pondentes e que contém a raiz quadrada dos autovalores. As matrizes U e V
sdo oﬁdgonois entre si, € o produto entre as matrizes U e § é representado porT,
sendo denominado de escores {scores). O algoritmo SVD ordena cada uma
destas informacgdes, de forma a colocar em ordem decrescente de varidancia
explicada, cada uma das dimensdes (com'ponen’res principais) originadas.
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Como resultado da andlise de componentes principais, o conjunto de
dados originais € agrupado em fungcdo da comrelacdo existente entre as
varigveis, gerando um novo conjuntos de eixos (componentes principais)
orfogonais entre si e que, geralmente, apresentam uma forma mais simplificada
para a visualizagdo dos dados. Na figura 5.1 podem ser observadas algumas
daos potencialidades dessa compressdo dos dados especiroscdpicos.

O método de andlise por componentes principais, foi um dos primeiros
recursos quimiométricos a ser amplamente empregado pelo quimicos. Apesar
de, nos Ultimos anos, terem sido apresentados na literatura uma gama bastante
significativa de novas ferramentas quimiométricas, o PCA continua sendo cada
vez mais empregado.

A tabela 5.1 resgata o nimero de referéncias bibliogrdficas que
apresentam em seu resumo, titulo, ou palavras-chave, o termo PCA, nos 5
Ultimos anos, consultadas todas as bases de dados do Institufe for Scientific
Information.

Tabela 5.1 - Freqiéncia do termo PCA nas literaturas indexadas para os
Uitimos 5 anos.

Periodo Freqiéncia
1996 605
1997 676
1998 700 | )
1999 783
2000 289
1996-2000 3053

Institute for Scientific Information - junho 2000
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componentes principais.
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Grande parte dos trabathos publicados durante os cinco Ultimos anos,
empregando andlise por componentes principais (PCA), utilizam informagdes
instrumentais das técnicas de espectroscopia vibracional como base de suas
investigagdes [199].

As aplicagdes mais freqUentes do PCA envolvem redugdo da dimensio-
nalidade, explorado por Wu et alii [200], Kemsley [201] e Wold et alii [202], € na
andlise de cgregados (clusters), onde é empregado por Szczubialka et alii [203].

Cadet [204] compara ¢ desempenho da andlise por componentes
principais, com a aplicacdo de polindmios de Legendre no desempenho de
métodos de quantificagdo, empregando espectros no infravermetho médio de

amostras de matrizes biolégicas.

A deteccGo de anomalias {ouﬂiers),. também tem sido estudada
empregando PCA. Destacam-se os frabalhos de Centner et dli [205], que
estudam dados de espectroscopia NiR de amostras de polimeros, e de Stork et
alii {206], que empregam o PCA associado a dados espectroscépicos com

transformada wavelet.

Na selecdo de variGveis, Verdi-Andrés e Massart [207] comparam ©
método por componentes principais {(PCA} com o© de regressdo por
componentes principais {PCR), enquanto que Walczak e Massart [208, 209]
émpregcm o PCAem conjun’rd com as transformadas wavelet.

Métodos de otimizag@o, como os algoritimos genéticos, também foram
empregados em conjunto com a andlise de componentes principals, como é

apresentado no trabalho de Barros e Rutledge [210].

VerdU-Andrés ef galii [211], também propdem a comeg@o da falta de
linearidade, presente em conjuntos de dados espectroscopicos, empregando
componentes principais para selecionar as melhores varidveis latentes.
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A andlise por componente principais também teve sucesso junto aos
dados espectroscopicos por emissdo Raman, conforme apresentados nos
trabalhos de Stellman et alii [212], de Hayden e Moris [213] e de Andrew e
Hancewicz {214].

Armanino e Festa [215] empregam o método PCA para classificar o tfrigo
a partir dos dados de pardmetros analiticos como o teor de cinza, umidade,
gordura e proteina.

Associada a especiroscopia no infravermelho médio (MID), a técnica
PCA tem sido empregada por Dupuy et diii [216] e por Dahlberg et alii [217]
para classificagcdo de bleos e gorduras.

Em 1997, Stallard [218] emprega a andlise por componentes principais,
paralelamente as técnicas de andlise discriminante linear (LDA) e de regressdo
por minimos quadrados parciais (PLS), para comparar o desempenho das
técnicas de espectroscopia no infravermelho préoximo e médio na
discriminagdo de distintas classes de compostos orgdnicos.

A espéc’rroscopio por reflexdo no infravermelho préximo {NIRR), também
foi utilizada em conjunto com o método PCA por Bacci et dli {219] para
discriminar amostras de calcdarios provenientes de distintas transformagdes, por
Fischer e Echhorn [220} no monitoramento on-fine e off-ine do processo de
extrusdo de polimeros, € por Blanco et alfi [221] visando o controle de gualidade
de produtos farmacéuticos.

Recentemente, Ferreira et alii tem apresentado excelentes resultados no
emprego da andlise por componentes principais , em conjunto com a andlise
hierérduicc de agrupamentos (HCA), para caracterizar o perfil oceanografico
do litoral norte po-ulisto [222] e para relacionar o conteddo de dacidos graxos e
minerais de diferentes produtos alimenticios embutidos [223].
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5.3 Métodos de Regressdo Multivariada

A calibragcdo ou regressdo € uma das mais importantes ferramentas
empregadas na andlise quantitativa, em particular na andlise instrumentai. Os
procedimentos matematicos uliizados tem como objetivo descrever as
relagGes quantitativas existentes entre duas ou mais variGveis.

O processo de calibragcdo consiste de duas etapas [224]): a primeira, dita
descritiva, emprega um conjunto de medidas realzadas para uma série de
amostras (os padrdes), cuja concentragcdo € conhecida, para construir um
modelo que relacione a grandeza medida com a concentracdo da espécie
de interesse; e uma segundaq, preditiva, que utiliza-se deste modelo para prever
as concentracdes de novas amostras, com base nas medidas andlificas
realizadas para cada uma destas amostras.

Os métodos de regressGo mullivariada s@o assim chamados, pois
permitem manipular dados de um conjunto de medidas andliticas, geralmente
sinais instrumentais, associados G uma ou mais varidveis de interesse ao mesmo
tempo.

Os métodos de calibracdio multivariada tem sido usados, principalmente,
quando as espécies quimicas presentes em uma mistura precisam ser
determinadas. Porém a informac¢do analitica disponivel ndo apresenta
seletividade, ou seja, em uma mistura ndo é possivel identificar cada espécie
separadamente a partir da resposta instrumental [225].

Esses métodos tém, recentemente, tornado possivel estimar propriedades
quimicas e fisicas de diversas matrizes, a parlir de seus espectros no
infravermetho. '

SRS 3
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O fundamento destes métodos é entdo, estabelecer uma relagdo entre
duas matrizes (ou blocos} de dados quimicos e/ou fisicos, guando existir uma
dependéncia {ou correlagdo) entre as propriedades que descrevem cada uma

destas matrizes de dados.

Em espectroscopia, os métodos de calibragcdo multivariada podem ser
usados, mesmo quando hd sobreposicdo de informagdes espectrais de vdrios

componentes, sobre todas as regides espectrais medidas.

Ao contrdrio dos métodos de calibragdo univariada, técnicas
muitivariadas obtém maior precisdo a partir de informagdes redundantes no
espectro, podendo minimizar variagdes da linha de base e/ou detectar pontos
divergentes (outliers).

Nestes métodos a sensibilidade da detecgdo de outliers é geralmente
aumentada pelo acréscimo do nUmero de freqUéncias usadas na andlise. O
nomero de impurezas, que pode ser avaliado pela andlise, € também maior

pelo aumento do nimero de freqUéncias empregadas [225].

A cohcepc;c"uo da aplicacdo da regressdo multivariada pode ser
observada na figura 5.2, onde sdo apresentados trés dos principais métodos de
regressGo multivariada, mais freqientemente utilizados: o método de regressdo

Hinear maltipla (MLR), 0 meétodo de regressdo por componentes principais (PCR)
e o método por minimos quadrados parciais (PLS).

Os métodos de regressdo por componentes principais (PCR) e por
minimos quadrados parciais (PLS) sGo dois métodos baseados em andlise
fatorial [226-228]. O processo de andlise fatorial & usade para decompor a
‘matriz dos dados especirais, em um produto de duas matrizes menores, com o

objetivo de simpliﬁcor (compactar) a representacdo do conjunto de dados.
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regressao linear multipla (MLR), regressdo por componentes principais (PCR) e

regressGo por minimos quadrados parciais (PLS).
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5.3.1 Regressdo Linear Miltipla [MLR]

O método da regressdo linear mdltipla busca a combinacao linear entre
as varidveis independen’rés (espectros ou medidas ihs’rrumenfais] e as varigveis
dependentes (propriedades), de forma que seja minimizado o emo na
esfimativa destas propriedades [195].

No algoritmo da regressGo linear maltipla a solugGo de sistemas lineares é
obtida segundo as seguintes condigdes, considerando n como o ndmero de

amostras e v o nimero de varidveis:

« Sen<v, osistema ndo tem solugcdo, uma vez que ele apresenta mais
varidveis que amosiras;

s Se n=v, existe uma Unica solugto para o sistema;

¢ Sen>v, o sistema ndo tem uma Unica solucdo, pois ele tem mais

amostras que varidveis.

Quchdo formuiamos um probiema para ser resolvido por regressdo linear
mulfipla, onde trabalhamos com algum dos métodos especiroscdpicos para
gerar as varidveis independentes, temos que planejar tal método de forma que
exista uma solugcdo para o sistema, e assim possamos encontrar uma relacdo
satisfatéria para a predicGo de novas amostras.

De fato, a relacdo resultante do planejomento adequado para este fipo
de modelagem, resulta na equagdo 5.2, que geralmente é apresentada em
sua forma mais geral (expressdo 5.3).

¥ =X1.b1+x2.b2+ x3.b3 + ... + xp.by + e (5.2)

y=xb+e (5.3)
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onde ¥ € a estimativa da propriedade de interesse (variGvel independente), x
representa o vetor das medidas instrumentais [variGveis independentes), para
medidas no infravermelho este vetor comesponde aos valores de absorbancia
medidos a cada freqiéncia {ou comptimenio de ondaq), b refere-se ao vetor
dos coeficientes de regressGo, e e é vetor dos residuos da modelagem.

O vetor dos coeficientes de regressdo b, para o método MLR, é calculado
uliizondo-se o critérioc dos minimos quadrados, resultando na expressdo
apresentada na figura 5.2.

Como limitagdo para a aplicagdo da regressdo linear mdltipla
encontramos a determinagdo da matriz inversa, que pode ser de difici
determinacdo, quando as varidveis independentes estiverem muifo

correlacionadas.

O método de regressdo linear multipla, jd foi soberano quando do inicio
da aplicacdo da regressdo multivariada aos probiemas da quimica analitica.
Mais precisamente, entre os anos 60 a 80, e parlicularmente pela simplicidade
na obtenc¢do da solucdo do sistemas fineares, possiveis de serem plonéjcdos
com este método.

Esta redlidade vem mudando década a década, em vitude da
expansdo da microinformdtica, aliada d evolugdio nos sistemas de andlise
instrumental, pemmitindo que oulros modelos de regressGo possam ser

facimente implementados.

Poder-se-ia pensar entdo, que o MLR estd com seus dias contatos. Mas
ndo é isso que, aparentemente, os quimiométricos vermn demonstrando pensar.
De fato, pducos sGo os trabalhos publicados que empregam a técnica de
regress@o linear miltipla na sua forma mais crua, a exemplo do trabalho
publicado por Hall et alfii [229]. onde a técnica MLR é comparada ao PLS no
monitoramento de processos biofermentativos. |
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A grande maioria das publicacdes destes Gltimos 5 anos, tem utilizado as
facilidades matemdaticas do MLR associadas a métodos de ofimizacdo e
seleg@o de vari@veis, como nos trabathos reportados por Massart et alii {230-
232], que esiabelecem um novo conceito de simbiose entre o MLR e os
algoritmos genéticos.

Mesmos as revisGes mais recentes sobre o panorama da regressdo
mulfivariada, por vezes descrevem ou apenas citam a técnica de regressao
linear multipla, como uma feramenta potencial, como pode ser constatado
nas publicagdes de Chamidade et dlii [233], de Weidemann et ali [234] e de
~ Scarminio et alii [235].

Neste panorama, ainda foi recentemente publicado o trabalho realizado
por Ge et alii [236], onde o MLR é empregado no reconhecimento de padrdes,
ao lado da andiise discriminante linear e das redes neurais.

No estudo do trigo, Delwiche e Massie [142], empregaram as técnicas de
regressdo linear mdlfipla (MLR} e por minimos quadrados parciais {PLS), na
identificacdo das classes de trigo, utilizando dados de espectroscopia no visivel
e por reflexdo no infravermelho préximo.

Em 1998, Bruno-Soares et alii [54] empregam o regressdo linear miltipla e
a regressGo por minimos quadrados parciais para a previsdo da composicdo
quimica e nutricional de diversos ceredis.

.Nes’re mésmo periodo, Delwiche [237] realiza um dos mais amplos estudos
sobre a quantificag¢do de proteina em trigo, empregando a espectroscopia no
infravermelho proximo, encontrando resuliados compardveis entre a regressdo
linear rriOIﬁplc (MLR) e a regressdo por minimos quadrados parciais {PLS}. Apesar
de ter constatado que o PLS produzr valores de emo de previsdo (SEP} menores
que MLR, o pesquisador sugere que a técnica de MLR confinue o ser

preferencialmente ulilizada, pois permite o emprego de instrumentos com
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recursos mais simplificados, sem significativa perda da qualidade dos valores de
previsdo.

Em 1999. Reeves lll [40] utiliza os métodos de regressdo MLR, PCR e PLS
para comparar o desempenho das regides no infravermelho meédio e proximo
na andlise de fibra e proteina de diversos produtos agricolas.

5.3.2 Regressao por Componente Principais (PCR]

O dlgoiitimo ulilizado no método de reg.resséo por componentes
principais (PCR), emprega etapas semelhantes & andlise por componentes
principais (PCA}, para decompor a matriz de dados X (de varidveis
independentes} e entGo relacionar os resultados do PCA com os dados das
propriedades de interesse {varidveis dependentes ou matriz Y). |

Para os modelos que envolvem dados espectroscopicos, a matriz X é
composta por valores de absorbdncia para medidas por transmissGo, ou por
Log (1/R) para medidas de reflexdo. A matriz X terd tantas linhas quanto for o
nomero de amostras modeladas e fantas colunas quanto for o nimero de
freqiéncias (ou nUmeros de ondas) selecionados para o modelo.

A matriz Y, de varidveis dependentes terd o mesmo nimero de linhas que
a matriz X, e seu nimero de colunas serd respectivo aos nimero de pardmetros
de interesse, que podem ser relativos as concentracdes de diversas espécies
quimicas, assim como propriedades fisico-quimicas e fisicas relacionadas com a
informagdo quimica obtida nos espectros.

Este método de regressdo tem por vantagem o fato de ndo ser sensivel
aos problemas induzidos pela comrrelacdo entre vandveis, que geralmente estdo
presentes em conjuntos de dados especiroscopicos.
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Para um bom desempenho do método de regressdo que emprega
componentes principais (PCR), devem ser observadas as seguintes
particularidades, no que se refere a escolha das varidveis independentes [238]:

* seleciona-se, sempre que possivel, 0 menor nUmero de varidveis. A
infroducdo de varidveis desnecessdrias no modelo provocard a reducdo da
precisdo dos vaiores durante a etapa de previsdo;

» escolhe-se as varidveis independentes que ndo estejom altamente
correlacionadas uma com as outras. A colinearidade pode causar instabilidade

na determinagdo dos coeficientes de regressdo.

O método de regressdo por componentes principais (PCR) é um processo
realizado em duas etapas. Primeiramente, a informagdo espectral (varidveis
independentes) é ulilizada para calcular o espectro dos componentes
princCipais [varidveis lotentes).

Entdo, os espectros dos componentes principais e as informagdes das
propriedades (varidveis dependentes) sGo empregadas para gerar o modelo
de cdlibragdo. O resultado deste processo é a equacdo linear 5.4, proveniente
da regressGo empregando os termos da expressdo 5.1.

y=th+e (5.4)

onde b é o vetor dos coeficientes de regressdo a serem determinados e e o

vetor de emro.

Os valores referentes aos coeficientes de regressdo sdo calculados pela
modelagem das componentes principais {ou variGveis latentes) originadas via
processb de compress@o da matriz X, realzada através do algorirmo SVD. Este
vetor de coeficientes é geralmente expresso pela equacdo flustrada na figura
5.2, anteriormente apresentada.
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Entre os trabalhos publicados nos Ultimos 5 anos, encontramos o
aplicagdo do método PCR por Cadet [204], na quaniificacdo de sacarose em
amosiras de agucar proveniente de cana de agicar, empregando dados de
espectroscopia no infravermelho préximo. |

Centner et afi [231], também se valem da regressdo por componentes
principais para propor um novo método de selecdo de varidveis, baseado na
eliminacao das varidveis ndo informativas.

Ainda no ano de 1996, o métedo PCR foi empregade para na selecGo do
nUmero minimo de amosiras para calibracdo por Ferré e Rius [239], com dados
de espectroscopia nas regides do UV-visivel e infravermelho préximo, na
selecdo de comprimentos de onda por Xu e Schechier [240] para a andlise
multicomponente com medidas de fluorescéncia, no efeito das caracteristicas
da matriz para a determinacdo de aglcares por Reeves lii [241] na regido do
infravermetho proximo, e na genérica avaliagdo da potencialidade desta
{écnica na andlise multivariada de propriedades, empregando a regido do
infravermelho préximo estudada por Sun [242].

Na andlise de corantes em dalimentos, o método PCR foi utilizado com
sucesso por Ni e Gong [188], ao lado dos métodos por minimos quadrados
parciais (PLS) e por minimos quadrados cldassicos {CLS). ndo sendo observada
diferenca significativa entre o PCR e o PLS.

Neste mesmo periodo, Lorber et alii [243]. utilizam-se do PCR para estudar
sinais de andalitos puros via calibragdo multivariada, Diaz et alii [244] comparam
o desempenho dos modelos de regressdo CLS, PCR e PLS estudando misturas de
pesticidas, enquanto que Xu e Schechter [245] buscam estabelecer um método

de cdalibracdo livre da necessidade de selegdo do numero 6timo de fatores.

Xie e Kalivas [246, 247] estudam métodos para selecionar as
componentes principais a serem utilizadas nos modelos de regressdo PCR,



enquanto que Kalivas [248] faz uso dos métodos de regressdo por componentes
principais [PCR} e por minimos quadrados parciais (PLS), para introduzir suas
idéias com respeito a uma nova proposta para a regressGo multivariada: o
método de regress@io do subespaco ciclico {CSR).

Ainda em 1998, Ceniner e Massart [249] comparam a eficiéncia do
método de regressdo por peso localizado (LWR) com os ent@o classicos
métodos de regressGo por minimos quadrados parciais {PLS) e por
componentes principais (PCR).

Recentemente, Faber [250] uliliza-se dos métodos de calibragdo, entre os
quais o PCR, para interpretar a sensbilidade dos métodos de regressGo
multivariada que empregam dados de espectroscopia NIR, com relagcdo aos
pré-tratamentos dos espectros.

Novos modelos hibridos, onde os conceitos do PCR sGo empregados,
foram apresentados por Goicoechea e Olivieri [251] onde a sele¢Go de
comprimentos de onda € redlzada com a andlise linear hibrida (HLA), e
Burnham et diii [252] que infroduzem a modelagem por varidveis latentes
muliivariada {LVMR).

Em 1999. o método de regressdo por componentes principais (PCR) foi
ginda empregado por Scarminio et ali [253] para estimar freqUéncias
vibracionais fundamentais no infravermelho e comparar com valores de
parametros espectrais observados experimentalmente.
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5.3.3 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Esta técnica foi desenvolvida na década de 70 por Herman Woid [254,
255]. Foi usada primeiramente na regido do infravermelho préximo, onde é
dificil designar bandas para componentes particulares. No modelo PLS, hd
algumas suposicbes feitas em tomo dos dados que serdo analisados. As
informacgdes especitrais e as informagdes das concentragdes sdo usadas ao

mesmo tempo na fase de cdlibragdo.

O dlicerce do método dos minimos quadrados parciais {PLS}, reside na
decomposicdo de uma matriz de dados X, em termos da soma das vérias
matrizes M, que apresentem dimensionalidade um, e que sGo acrescidas de
uma matriz de residuos (que corresponde a parte ndo modelada de X),
conforme equagado 5.5.

X=Mi+M2+ ..+ Mo+ E (5.5)

onde a comesponde ao nimero de fatores (componenies principais ou
vandveis latentes) selecionados para truncar a igualdade, e E corresponde a

matriz de residuos, relacionada ao numero de fatores escoihido.

Na figura 5.3, encontra-se apresentada uma seqiéncia de diagramas
que visam ilustrar a concepcdo, bem como este processo de modelagem. As
matrizes M constituem os chamados componentes principais (ou varidveis
latentes), e sdo formadas pelo produto de dois vetores, t (os escores) e p {0s
pesos) conforme as expressdes 5.6 e 5.7.

X=tpit+tpt+ ... +hpo!+E (5.6)

X=TPt+E (5.7}



1 D 2t m
t2
+ ...+
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= [T + E

Figura 5.3 — Esquema via diagramas para o algoritimo de regressGo

multivariada por minimos quadrados parciais (PLS).



71

A dimensionalidade do espaco original € igual ao nimero de colunas em
X, ou seja, o nimero de varidveis origindis, expresso por m. No novo modelo, a
dimensionalidade é descrita pelo nimero de mairizes M necessarias para
descrever X. Assim, se for possivel descrever uma mairiz X gue tenha muitas
varidveis, por um nimero pequeno dessas matrizes Mi haverd um decréscimo

na dimensionaiidade, sem perda significativa de informagdo.

Na modelagem por minimos quadrados parciais (PLS), tantc a matriz das
varidveis independentes X, como a das varidveis dependentes Y 530

representadas pelos escores € pelos pesos, conforme as expressdes 5.7 e 5.8.
Y=UQ' +F [5.8)

A relac@o entre as duas matrizes de dados X e Y pode ser obfida,
correlacionando-se os escores de cada bloco, afim de obter uma relagdo

linear descrita pela expressdo 5.9, ou de forma equivalente por 5.10.

Uq = bata (5.9)
U=bT+e . (5.10)

Na equacdo linear representada em 5.10, T & uma mairiz de resposta
[assim como um conjunto de espectros) para uma série de amostras de
calibracdo; U é uma matriz contendo as propriedades (variaveis dependentes)
de todas estas amosiras; b é-um vetor contendo os paradmetros do modelo, e e

& um vetor que representa o ruido do espectro e os erros do modelo.

Entretanto, pode ocorer que o modelo assim concebido ndo seja
totalmente satisfatério. Isto porque cada matiz (X e Y) é decomposta
seporodomén’re, podendo resultar numa relagdo ndo muito adequada {ndo

linear) entre os escores dos dois blocos.
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Em virtude disto, deve-se buscar um modelo onde as matrizes de residuocs
E e F sejam as menores possivel e, ao mesmo tempo, conseguir uma relacdo

linearentret e u.

No método de regressdo PLS, este ajuste é concretizado através de uma
leve mudanca nos valores dos escores, de forma a produzir a melhor

comrelacdo possivel.

Existe um compromisso entre a capacidade em descrever as amostras
nos espacos individuais (modelagem dos blocos X e Y}, € o aumento na
correiacdo t e v [238].

Assim que o modelo de regressdo tenha sido gerado, estamos aptos a
utilizar este modelo na previsdo das propriedades de interesse.

Na figura 5.4, encontra-se ilustrado o conjunto de agdes, que geraimente
sdo realizadas, para obtermos a previsdo de uma amostra semelhante aquelas

modeladas pelo processo de regressdo.

O método de regress@io por minimos quadrados parciais foi amplamente
utilizado na Ultima década, tendo se tornado um dos mais populares em
fungdo do seu desempenho.

Na tabela 5.2, podemos verifcar o nimero de referéncias bibliogréficas
que apresentam em seu resumo, titulo, ou palavras-chave, o termo PLS, nos

ultimos 10 anos.

Além de algumas aplicagdes recentes do método PLS para a andlise
'quoli’rctivc e quanfitativa de alimentos, pode ser citado o trabalho que
determina anfi-oxidantes sintéticos, realizado por Espinosa-Mansilla et alii [256],
empregando espéc’rrofo’rome’rrig UV-visivel.
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O PLS também foi empregado na tipificacdo de vinhos, em conjunto com
o modelo SIMCA por Ortiz et dlii [257] e na quantificagcdo de misturas bindrias de
~ ésteres de acidos graxos por Haines et alii [258].

Keliner et dlii [259] compararam métodos univariados e multivariados , em
particular o PLS, para a determinagdo de sacarose em sucos de frutas
empregando andlise por injegcdo em fiuxo e detecgdo no infravermelho com
transformada de Fourier.

Tabela 5.2 - Freqiéncia dos termos MLR, PCR e PLS nas literaturas indexadas

para os dltimos 10 anos.

Periodo MLR PLS
1991-92 236 193
1993-94 228 289
1995-96 262 389
1997-98 268 569
1999-2000 196 481
1921-2000 1190 1921

Institute for Scienfific Information — junho 2000

Em 1997, Reeves Il [39], também ufiiza a regressGo por minimos
quadrados parciais para estudar o desempenho da reflexdo difusa na
quantificacao de fibra, teor de proteina, lignina e digestibiidade, quando do
emprego simulténeo das regides do infravermelho médio e préximo em ragoes.
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Neste mesmo ano, Dahlberg et alii [217] empregam o método PLS para
desenvolver modelos de classificaco de dleos vegetais, uiiizando dados de
especiroscopia FT-IR.

Em 1998, entre as diversas aplicacdes, que fazem uso da regressao por
minimos quadrados parciais, foram publicados os estudos de Archibald et dlii
[109] que aplicam o PLS na determinacdo de fibras em cereais a partir de
dados NIRR, e a proposta de classificagdo de trigo associando as informagdes
das especirofotometrias nas regides do visivel e no infravermetho proximo.

Ainda neste periodo, medidas de especiroscopia por reflexdo no
infravermelho préximo foram empregadas para a determinagdo de amino
dcidos presentes em ragdes, publicado por van Kempen e Bodin {260], para a
determinac&o de proteina e suas propriedades bioquimicas em trigo, relatado
por Delwiche et dlii [261], € na determinagdo de nitrogénio em folhas de trigo,
recentemente realizada por Mello et alii [262].

5.4 Critérios para Avaliagcdo de Modelos de Regressao

Para que um modelo seja eficiente, é necessdrio que ele descreva da
“melhor forma possivel a situagdo real, levando-se em conta 0 maior nomero
possivel de variagdes. Quanto maior o nimero de fatores no modelo menor o
desvio da reta de calibragdo. Porém, o aumento de fatores também aumenta
o ruido e os efros de modelagem.

O nimero 6timo de fatores a ser usado num modelo serd o niUmero de
fatores que comesponda ao ponto no qual a diminuvicdo do emo (produzida
pelo aumento da complexidade do modelo) € compensada pelo aumento do
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ermo de superavaliagcdo. Na figura 5.5 este ponto 6timo é representado pelo
minimo na curva, e para o qual um erro minimo na previsdo é produzido.

Erro na predicéo

0 Complexidade do modelo de calibraggo

Figura 5.5 - Sele¢cdo do ponto dlimo para o modelo de calibragdo

multivariada.

O nimero apropriado de fatores, variaveis latentes {VL}), na calibragdo
PLS pode ser determinada pelo PRESS (predictive residual erros sum of squares),
que é a soma dos desvios quadrados para os valores estimados em relacdo aos
valores atuais conforme a equagdo 5.11.

PRESS = 3(y; - 9,)° (5.11)

i=1

Nesta equacgdo, yi € o valor de referéncia para a inésima amostra, e §, é

~ a previsGo para o valor desta amostra. Um decréscimo no PRESS, entdo, indica
um modelo com aperfeicoada habiidade de previsdo (robusto). O modelo
ofimizado é formado usando o niUmero minimo de fatores que tem um PRESS
com um ero padrdo minimo.
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Outra medida que é empregada para avaliar ¢ habilidade de previsdo
de um modelo é o SEC (standard eror of cadlibration), que apresenta
informacdes semelhantes aos do PRESS, sendo espressa conforme equagdo
5.12, onde n representa o nUmero de amostras utilizadas.

i(yz‘—j}i)z

SEC =1& (5.12)

n

Na avaliagdo do conjunto de amostras de validagdo podemos ajustar a
expressdo empregada para determinar o SEC, sendo denominada de SEV. Este
critério € bastante Ufii quando desejo-se avaliar se o modelo tende a
superdimensionar o nimero de vari@veis latentes a serem empregados. Os
valores de SEV, sGo calculados com os yi de referéncia e os valores estimados
com o conjunto de validagcdo, conforme equacdo 5.13.

Z(yi _j)i)z
SEV =& (5.13)
n

Uma outra notacdo bastante empregada € o SEP, que apresenta
informagdo semelhante ao SEV, porém se refere ao conjunto de amosiras
empregados para a previsdo.
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- 5.5 Selecdo de Varidveis e Ofimizagdo de Modelos de Regressdo

As técnicas espectroscopicas na regido do infravermetho, geralmente
contém um grande numero de varidveis (sinal ou absorbdncia para cada
comprimento de onda, no caso do infravermelho). Por exemplo, os
espectrofotdmetros que operam no infravermelho médio (regiGo entre 4000-400
cmrl) quando utilizam resolucGo de 4 cm!, geram informacoes sobre a
intensidade de absorgdo em mais de 1800 freqUéncias (variaveis).

Todavia, o grande nUmero de vardveis, provindo das técnicas
espectroscopicas, pode tormar o desempenho dos processadores muito lento
ou conter informacodes sobre o sistema estudado que venham ¢ interferir na
modelagem, como por exemplo bandas que ndo contenham nenhuma
informagdo das espécies ou propriedades a serem analisadas.

Por outro lado, alguns métodos, empregados na calibracdo multivariada
de dados espectroscopicos, apresentam dificuidade para a solugdo quando o
nimero de varidveis é superior ao numero de amostras modelas, como € o
caso da Regressdo Linear Multipla (MLR).

Em vitude disto, tornaram-se indispensdveis a ulilizacto de critérios e
métodos para selecionar os comprimentos de onda (ou nimeros de onda)
comespondentes aos sinais do detecior (absorbancias), que modeladas
apresentassem melhor sensibiidade e linearndade para os andlitos e/ou
propriedades de interesse.

Na busca do subconjunto de varidveis, que melhor gjustasse determinado
modelo multivariado, foram apresentados diversos critérios para proceder a
selecdo, sendo a grande maioria deles advindo do préprio processo de andiise
multivariada, onde muitos desses buscam avaliar € comparar ¢ ernro nos
. conjuntos de modelagem e de vclidoc;c':o;
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Intuitivamente pode-se imaginar que o melhor subconjunto de variGveis
possa ser gerado pela andlise combinatéria de todas as varidveis disponiveis e
a partir dai aplicar algum critério para sua sele¢do. Entretanto, diante do
nUmero elevado de varidveis que as técnicas espectroscopicas em questdo
apresentam, este procedimento toma-se impraiicavel seja pelo tempo e/ou
custo computacionais.

Da mesma forma, procedimentos manuais baseados na observagdo do
conjunto de dados, ou de parGmetros modelados a partir destes, como o ermo,
continuam sendo empregados na selegdo preliminar de sub-regides do
espectro, &s quais devem conter a melthor qualidade de informagdo. Porém
para muitos casos € necessdrio conhecimento prévio do conjunto de dados e
dos procedimentos experimentais empregados em sua obtengdo.

Como conseqUéncia disto, nos Ultimos anos, diversos pesquisadores tém
empregado métodos de ofimizagdo combinatéria, buscando uma forma mais
genérica e precisa para a obtencdo do conjunto de vardveis, cuja
modelagem resulte de forma rapida e eficaz num modelo mais robusto.

No inicio dos anos 80, Lindberg et ali [263] e Sjostrom et alii [255]
empregam o método de regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS) em
comparacdo ao método de regressdo muiltipla {MR) e se deparam com ©
problema de selecionar as variGveis para a modelagem via MR. Neste caso
empregam o algoritmo de decomposicdo de valor singular (SVD} cujo resultado
é um novo conjunto de varidveis independentes, orfogonais e passiveis de
modelagem via MR. Entretanto utilizam o método de validagdo cruzada (CV),
ja intensivamente estudado por Stone [264]. para selecionar em ambos 0s
modelos © nUmero de fatores (variGveis latentes) a serem empregados
comparando o erro de \?olidoc;éo.
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Neste mesmo periodo, Honigs et ali [265. 266}, trabalhando com dados
de reflectdncia no infravermelho préximo avaliam o desempenho do erro
padrdo de previsdo (SEP) e mais tarde utilizam o critério do emro quadrdtico
minimo {MSE). Enquanto isto, Rossi et alii [267, 268], apresentam um modelo para
a sele¢do de distintos intervalos de comprimento de onda na quantificagdo de
- misturas, de forma que © intervalo selecionado enfatize as informagdes
espectrais do componente de interesse, sendo utilizadas também a primeira e
segunda derivadas para melhor localizar estas sub-regides.

Thiissen et alii [269, 270] discutem a otimizacdo em problemas de minimos
quadrados propondo um critério baseado nas teorias de informagdo recursivas,
resultando em um eficiente método para a selecdo de variGveis para
determinagoes especirofotométricas multicomponente.

~ Na segunda metade dos anos 80, Otto e Wegscheider [271] discutem a
seletividade caracteristica de sisiemas multicomponente buscando justificar um
critério para assegurar a exatiddo e a precisdo nas determinagdes
multivariadas. Eles elegem o nimero de condi¢cdo de calibragdo (Cond(X}).
também emprequo por Juhl e Kalivas [272, 273]. como o critério mais genérico
para expressar a seletividade, sendo este adequado na selecdo de

comprimentos de onda em determinagdes multicomponente.

Krzanowski [274, 275] empregou a andlise por componentes principais
| (PCA) em conjunto com sub-rofinas via Monte Carlo na selecGo de varidveis de
dodos multivariados, sendo mais tarde este mesmo método utilizado por
Scarponi et ali {179] num estudo quimiométrico de vinhos e por Robert ef afii
[276] em dados de NIR de amostras de leite, para selecionar os methores

comprimentos de onda para a determinagdo de lactose, gordura e proteina.
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Lorber e Kowalski [277] sGo os primeiros a empregar os algoritmos de
stepwise elimination e backward elimination utiizando como critério a
minimizac@o do erro de previsdo na selecdo de subconjuntos de varidveis.

Em 1990, Kowadlski [278] compara o desempenho dos diversos métodos de
regressQo: ridge regression (RR), principal component regression (PCR), partial
least squares (PLS) e multiple linear regression {MLR), empregando como critério
o PRESS. Para fazer a selecdo das varidveis para o método MLR empregou os
algoritmos backward elimination e forward selection.

Diante dos bons resultados apresentados pelos algoritmos de otimizacdo
combinatdria na sele¢do de comprimentos de onda, como por exempio o
branch-and-bound, o inicio da década de 90 se caracterizou pelo visivel duelo
enfre o algoritmo genético e o simulated annealing, ambos métodos de
otimizagc&o combinatdria ndo deterministicos. Kalivas ef alii [279], utilizando dos
conceitos do simulated annedling generalizado, propdem a selecdo de
comprimentos de onda utilizando inicialmente um modelo no qual eram
simuladas gaussianas. Entretanto o emprego do dlgoriimo de generalized
simulated annea!irig sO foi realizado em andlises mul’riéomponente a partir do
trabalho de Kalivas [280], no qual o autor fazia uma selecdo de amostras para

posterior modelagem em métodos de cdlibragdo multivariada.

Sutter et alii [281] também investigaram, comparativamente os métodos
backward elimination e forward selection, a selecdo de subconjuntos de
varidveis viSondo a ofimiza¢do de modelos de regressGo utilizando conjuntos de
espectros na regido do infravermeiho préximo. Mas o trabalho decisivo na
selecdo de comprimentos de onda, para a espectroscopia no infravermelho
préximo, foi apresentado por Brenchiey et aii [282], no qual o algoritmo
generalized simulated -anneaﬁng com tamanho de passo modulado foi
empregado em um conjunto de dados de amostras trigo e outro de amostras
de gasolina. |
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Recentemente os algoritmos genéticos tem sido empregados como
feramentas de otimizagdo em Quimiometria. Um exemplo da aplicagdo destes
dlgoritmos é apresentada por Lucasivs e Kateman [283], na selecao de
comprimentos de onda de dados especirais na regido do ultravioleia em

andlises de um sistema multicomponente .

Seguiram-se trabalhos que investigaram o desempenho dos algoritmos
genéticos frente a outras técnicas na selecdo de comprimentos de onda.
Lucasius, Beckers e Kateman [284] apresentam um estudo comparative do
algoritmo genético com os métodos simulated annealing e stepwise elimination,
tendo apresentado o algoritmo genético melhor desempenho quando foram
empregados como critérios de selecdo a seletividade, precisdio e o ero minimo
quadrdtico médioc. Da mesma forma, Hérchner e Kalivas [285] aprofundaram o
estudo comparativo entre os algoritmos genéticos e variantes do simulated
annealing na selecdo de comprimenios de onda. Porém, seus resultados
apresentam excelentes desempenhos para as variantes do simulated annealing
na selecdo de varidveis de dados espectroscdpicos nas regides do uliravioleta-

visivel.

A implementacdo dos algoritmos genéticos na selecdo de varidveis
(comprimentos de onda) na espectroscopia na regido do infravermelho
préximo é recente. Destacam-se os trabalhos desenvolvidos por Leardi [286],
Jouan-Rimbaud et aiii [228,287], Shaffer et alii [288], Bangalore et ali [289] e da
Costa Filho [290].

Nos ultimos anos, um emergente método de selecGo de variGveis para
técnicas espectroscépicas tem se mostrado promissor. Este método,
denominado de eliminacdo de varidveis ndo informativas (UVE), teve sua base
no recente trabalho publicade por Frenich et alii {291] utilizando-se o modelo de
calibracdo PLS e avaliando seu desempenho segundo a média quadratica dos

emos de previsdo de validacdo cruzada (RMSECV}.
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Seguiu o frabalho de Centner et diii [205] descrevendo um método para
deteccdo de ndo homogeneidade em conjunto de especiros no infravermelho
proximo e eliminagcdo de amosiras andmalas (outliers). O desenvolvimento do
UVE por Centner et diii [231], o qual consiste em eliminar vari@veis cuja
informacd@o seja comespondenie ou inferior ds varidveis randoémicas
convenientemente adicionas, resultou num outro trabalho publicado nesta
darea por Jouan-Rimbaud et dii [292] denominado de extracGo de
componentes relevantes para PLS (RCE-PLS) no qual a recente feramenta UVE

é associada a transformada discreta wavelet.



- Parte Experimental

6.1 Amostragem

Amostras de farinha de trigo coletadas entre agosto de 1998 e abril de
1999, oriundas dé diferentes moinhos, foram cedidas pela empresa Filler S.A.,
sediada no municipio de Santa Cruz do Sul = RS. Um total de 104 amostras foram
selecionadas para elaborar uma rotina que possibilitasse estimar os par@metros

de qualidade em amostras de farinha de trigo.

6.2 Andlises através dos Métodos de Referéncia

As andlises empregando métodos de referéncia foram redlizadas
segundo os métodos apresentados na tabela 6.1, bem como o nimero de
réplicas realizadas para cada pardmetro. Para os métodos onde fordm
realizadas replicatas, os valores de referéncia foram considerados como a
média.

A descricdo detalhada dos métodos e seus respectivos procedimentos

sdo qpresentados no apéndice A deste trabalho.

As andlises para determinar os teores de cinza e de proteina foram
realizclqcs nos laboratérios da UNISC (Universidade de Santa Cruz do Sul),
enquanto qué as determinagdes do numero de queda foram reglizadas
conforme a metodologia descrita na tabela 6.1, no laboratdrio da Empresa Filler
em Santa Cruz do Sul.
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Tabela 6.1 — Métodos de referéncia empregados e o numero de replicatas.

Parametro Método Réplicas
umidade 44-15A da AACC @ (1981) 1
proteina 2055 da AQAC b (1984) 3

cinzas 08-03 da AACC @ {1984) 3
numero de queda 56-81B da AACC @ (1982) 4

a — AACC - American Association of Cereal Chemists

b — ACAC - Associafion of Official Analytical Chemists

Os valores de umidade, ndo foram empregados na modelagem, mas sim,
para implementar comegcdes na determinacdo do nimero de quedaq,
aplicando-se a tabeia de correcdio do peso da amostra para umidade de 14%,

conforme apresentado no apéndice A,



- 6.3 Aquisic@o dos Espectros no Infravermetho
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 Os espectros no infravermelho foram coletados conforme descritos nas

tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, sendo realizadas 2 réplicas parg cada amostra em cada

técnica, 64 vamreduras e com resolugdo de 4 cm-l.

Tabela 6.2 - !n_sfrumenfag:c':o e regibes empregadas na aquisicdo _dos espectros

HATR.

Insrumental
| RegiGo Eipéctral
Freqiiéncia do Laser
Apodlzag&o
_ NOmero de pontos
Fdrm_aio
Deteciof
Divisor 'de Felxe.
Acessorio

Aplicativo

Espectrofotémetro Nicolet 520
650-4000 cm-!
15798 cire |
Hopp—Ge'r;iwei‘ -
:imm
Log (1/R)
DTGS KBr
KBr
HATR Specﬁd-Tech

OMNIC 4.1
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Tabela 4.3 - Insfrumentacdo e regides empregadas na aquisicGo dos espectros

DRIFTS.
instrumental Espectrofotdmetro Nicolet Magna 550
Regido Espectral 450-4000 cm-!
Freqiiéncia do Laser 15798 cm!
Apodizacdo Happ-Genzel
NUmero de pontos 1842
Formato Log (1/R)
Detector DTGS KBr
Divisor de Feixe KBr
Acessorio Reflexdo Difusa Easydif® Pike

Aplicativo OMNIC 4.1
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Tabela 6.4 - instrumentacdo e regiées empregadas na aquisicGo dos especiros

NIRR.
Instrumental Espectrofotdmetro Bomem DA-08
Regido Espectral 5555-10000 cm!
Frequéncia do Laser 15798 cmyl
Apodizacdo Bartlet
NUmero de pontos 2307
Formato Log(1/R)
Detector InSb
Divisor de Feixe Quartzo
Acessorio Reflexdo Difusa Colector Specira-Tech

Aplicativo DA Series acquisition program v1.2h
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6.3.1 Aquisicao dos Espectros HATR

O espectro de referéncia foi obtido com o acessério de HATR tipo bote

vazio, equivalente ao apresentado na figura é.1.

Para a obtengdo dos espectros, 0,60 + 0,01 g de cada amostra de farinha
de trigo foi pesada em balanca andlitica e cuidadosamente transferida para o

bote do acessdrio de HATR (figura 6.1).

O valor de massa de farinha a ser colocada no acessorio foi determinada
através da obtencdo de uma série de espectros com crescente quantidade de
farinha, até que o ruido fosse minimizado e os contornos das bandas espectrais

ficassem melhor definidos.

Figura 6.1 — Acessdrio de reflex&o total atenuada horizontal (HATR).
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A farinha foi espalhada por toda a superficie do cristal de AIR e, em
seguida, coberta e pressionada para garantir um melhor empacotamento da

“amostra e maior reprodutibilidade.

Os espectros assim obtidos sdo apresentados na figura 6.2.

Log(1/R)

Numero de onda {em™)

Figura 6.2 - Espectros obtidos no infravermelho médio empregando HATR.
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6.3.2 Aguisicdo dos Espectros DRIFTS

O espectro de referéncia foi obtido com o acessério DRIFTS colocando-se
no lugar da amostra uma peg¢a macica construida em liga de aluminio
comercial. A superficie da peca foi cuidadosamente lixada de forma a tomar-
se fosca, conforme ilustrado na figura 6.3.

Foram pesadas em balanga andlitica, uma mesma massa em gramas de
cada amostra de farinha de trigo e cuidadosamente transferidas para o

amostrador do acessdrio de DRIFTS (figura 6.4}.

' Diante das dificuldades encontradas na reprodutibilidade de espectros
por reflexdo difusa, a literatura tem apresentado algumas alternativas para um
melhor empacotamento das amostras e conseqiente melhora dos espectros
[292,293].

Depois de uma série de tentativas ndo bem sucedidas para reproduzir os
espectros de reflexdo difusa, um sistema para empacotar as amostras de
farinha, possibili’rqhdo uma amostragem da superficie mais homogénea, foi
idealizado e é apresentado pelo esquema da figura 6.5.

Este empacotador foi inicialmente conformado na oficina mecanica do
Instituto de Quimica da Unicamp. O mesmo foi construido tanto em poliamida
{nylon), como em polifluoretileno (teflon), tendo a pega em teflon apresentado
melhor desempenho.

A farinha foi empacotada no porta amostra, colocando a massa de
amostra pela parte superior, conforme vista superior ilustrada na figura 6.5, € na
seqi}éncic foi acoplado o embolo cuidadosamente, seguido por um giro, com
o objetivo de manter a superficie uniforme e a aquisicdo do espectro mais
reprodutivel,
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Figura 6.3 — Dispositivo em aluminio com superficie fosca.

Figura 6.4 — Acessdrio para reflexdo difusa (DRIFTS).

O valor de massa de farinha a ser colocada no acessério, também foi
determinado através da obtencdo de uma série de espectros com crescente
quantidade de farinha, até que o empacotamento da amostra fosse

reprodutivel e os contormos das bandas espectrais ficassem melhor definidos.



Giro para empacotar a farinha

“Embolo superior

- _ Parte superior do compactador

- Compartimento para amostras

Cdvidq-de para amostrador

Vista superior

.Figura 6.5 - Represehtaq:c‘io esquemdtica do empacotador de amostras.

L]
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O conjunto de espectros obtidos por reflexdo difusa no infravermelho

médio com transformada de Fourier & apresentado na figura 6.6.

Log(1/R)

Nimero de onda {cm™)

Figura 6.6 — Espectros no infravermelho meédio empregando reflexdo difusa.
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6.3.3 Aquisicdo dos Espectros NIRRS

Para a técnica de reflexdo no infravermelho proximo, o espectro de
referéncia foi obtido com o acessoério de reflexdo difusa colocando-se no lugar
da amostra uma pec¢a macica construida com polifluoretiieno comercial. A

superficie da peca foi cuidadosamente lixada de forma a tornar-se fosca.

Os demais detalhes com respeito a aquisicdo dos espectros NIRR foram
andlogos aos redlizados para a técnica DRIFTS, diferindo apenas no peso
empregado de cada amostra, que neste caso foi de 0,160 + 0,001 g de amostra
de farinha de trigo, por trata-se de um outro modelo de acessoério de reflexao
difusa. Os espectros assim coletados sGo apresentados na figura 6.7.

Log(1/R)

Nimero de onda (cm™)

Figura 6.7 — Espectros no infravermelho proximo empregando reflexGo difusa.
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6.4 Tratamento dos Espectros

Quando da aquisicdo dos espectiros por técnicas de reflexdo, alguns
fendmenos ndo desejados podem ocorrer, como por exemplo o espalhamento
de luz, provocado pela ndo homogeneidade da amostra, principalmente pelas
diferencas de granulometria, geometria, empacotamento e orientacdo das
particulas. Também costumam acompanhar os sinais analiticos, obtidos por
técnicas instrumentais, ruidos das mais diversas origens. A presenca destes ruidos
podem dificultar a interprefacdo, bem como a modelagem das propriedades
associadas aos sinais espectrais, sendo recomendada sua eliminagdo ou
minimizag¢do.

Na tentafiva de minimizar os efeitos causados pela dificuldade na
obtencdo de um espectro ideal, visto que as farinhas de tigo apresentam
dis'rribbic;ao granulométrica diferenciada, podem ser empregadas técnicas de
tratamento no espectro, antes que o conjunto dos espectros seja modelado
pelas técnicas quimiomeétricas.

Neste trabalho foram experimentados a comecao do espalhamento de
luz (MSC) e o alisamento empregando um algoritmo de Savitzky-Golay.

Outro tratamento nos dados espectrais comumente empregado, para
melhorar o desempenho de modelos de regressGo multivariados, trata-se da
aplicagdo .da primeira ou segunda derivadas sobre os dados espectrais brutos
[295-298].

Estes métodos costumam destacar ombros espectrais bem como
minimizar o efeito de inclinagdes provocadas na linha de base dos espectros,
devido a morfologia das particulas.
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6.4.1 Comecdo do Espalhamento de Luz (MSC)

O espathamento de luz é um fendmeno que altera a relagGo entre a
intensidade das medidas de reflexdo e a concentragdo das espécies
absorventes de uma matriz. A reflexdo, nestes casos, toma-se fungdo da
concentracdo das espécies absorventes presentes, bem como da falta de
homogeneidade ética da amostra [299-301].

A técnica de comecdo do espalhamento de luz (MSC) é um processo
matemdatico que visa corigir o efeito do espalhamento de luz presente no
espectros obtidos por técnicas de reflexdo. No MSC a interferéncia relativa ao
espolhdmen’ro de luz é minimizada com base no espalhamento médio de todos

os espectros formadores na matriz de dados X.

Para tanto, é inicialmente calculado o especiro médio i, fazendo-se a
média das absorbancias para todos as amostras da matriz de dados X, para
cada uma das colunas {referentes e cada um dos comprimentos de onda do
espectro).

Calcula-se a regressdo linear para cada um dos espectros originais contra
o especiro médio, em cada um dos comprimentos de onda, o que resulta na
equacto da reta do fipo apresentado em 6.1.

Xk = Uk + V. Xi (6.1)

Finalmente utilizam-se os coeficientes linear {U) e angular {v} desta reta

" para corrigir cada um dos espectros originais, conforme expressdo 6.2.

Xcomgido = {Xk - Uk) / Vk - (6.2)
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Com o objetivo de minimizar o efeito do espalhamento de luz inerente ao

conjunto de espectros, visto a natureza da farinha de trigo néo ser homogénea

‘e de apresentar particulas por vezes de granulometria elevada, foi empregado
a comrecdo do espalhamento de luz.

Os resultados enconfrados com a opgdo desta comecdo serdo
apresentados posteriormente para as técnicas espectroscdpicas empregadas,

bem como a comparagdo com oufros modelos, onde ndo sdo empregadas
este tipo de comecdo.

6.4.2 Alisamento Savitzky-Golay

-

O método de alisamento empregando algoriimo Savitzky-Golay é um dos
mais cléssicos empregados para a suavizagdo de sinais andliticos [302]. O ajuste
resultante deste algoritmo é originado pelo método de minimos quadrados,
empregando um polindmio de grau variavel.

O algoritmo empregado por Savitzky-Golay segue as seguintes etapas:

[ ]

seleciona-se o espectro;

° deﬁni—sé a largura do intervalo, isto € o nGmero de pontos;

= calcula-se o ponto central do intervalo anteriormente definido;
e remove-se o ponio central deste intervalo;

¢ qjusta-se um polindmio de grau variGvel empregando o método dos
~ minimos quadrados para os demais pontos do intervalo;
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e com este polindmio, calcula-se o valor comrespondente ao ponto
anteriormente excluido, e

e desloca-se o intervalo para o ponto vizihho e repete-se as etapas
antenores.

Neste trabalho foi experimeniado o dlisamento empregando algoritmo
Savitzky-Golay para o conjunto de espectros no infravermelho selecionado-se a
op¢ao de alisamento automatico disponivel no software Omnic E.S.P. versdo 4.1
empregado para a modelagem.

Os resultados enconfrados com o emprego deste método sdo
oportunamente apresentados e comparados.

6.4.3. Primeira e Segunda Derivadas

Ao aplicarmos as operagdes de derivacdo aos espectros, as informacdes
contidas ao longo dos diferentes compfimentos de onda sdo geralmente
acentuadas.

Na figura 6.8 podemos observar que a guantidade de informagdes, bem
como a intensidade relativa entre eles € maior para os espectros com derivada
do que no espectro sem tratamento.

Deve-se ter cuvidado com a qualidade dos espectros com os quais
deseja-se aplicar o cdlculo das derivadas, uma vez que ndo s& os sinais
espectrais, como também os rvidos, tornam-se acentuados.

Desta forma deve-se avaliar o desempenho n&o sé de modelos onde s&o
empregados os espectros com derivadas, mas também de modelos onde néo
sdo empregados nenhum tipo de tratamento.
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Figura 6.8 - Espectros no infravermelho proximo sem fratamento (em vermelho),

com primeira derivada (em verde) e com segunda derivada (em roxo).

6.4.4 Fluxogramas dos Tratamentos Empregados

Para facilitar a identificagcdo dos modelos de regressdo multivariada
desenvolvidos vamos adotar a seguinte notacdo: o nome da técnica seguida
de um hifem e uma letra que indicard o tipo de pré-processamento
empregado nos dados, um nUmero que informard o tipo de tratamento
empregado nos espectros antes da modelagem e finalimente entre parénteses

o nUmero de varidveis latentes.
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Por exemplo para o modelo denominado HATR-B2(5) temos:

e um modelo que emprega dados de HATR;

e que utiliza simultaneamente o©s dados centrados na meédia e
escalados pela varidncia (um detalhamento maior serd dado no

capitulo de resultados e discussdes);

« do fipo 2 que emprega também a corregdo do espalhamento de luz,

porém sem derivadaq;

« um modelo para o qual foram ufilizadas 5 varidveis latentes.

a} Modelos tipo 1 - Os modelos identificados com a terminacdo 1, por exemplo
HATR-B1, utilizam os dados sem fratamento ou empregam somente primeira
ou segunda derivadas como tratamentos nos dados espectrais, sendo

diferenciados conforme ilustrado na figura 6.9.

Sem Com 1a Com 2@
Tratamento Derivada Derivada
Modelos A,Be C Modelos D, Ee F Modelos H. l e J

Figura 6.9 — Tratamentos empregados nos dados dos modelos fipo 1.

b) Modelos tipo 2 - Os modelos identificados com a terminacdo 2, por exemplo
DRIFTS-E2, empregam corregdo para o espalhamento de luz com dados
originais, ou dados com primeira ou segunda derivadas, sendo diferenciados

conforme ilustrado na figura 6.10.
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Com
MSC
Sem Com 1o Com 2«
Tratamento Derivada Derivada
Modelos A,Be C ModelosD,Ee F Modelos H, I e J

Figura 6.10 — Trafamentos empregados nos dados dos modelos tipo 2.

c)] Modelos tipo 3 — Os modelos identificados com a terminagao 3, por exemplo
HATR-B3, empregam dilisamento via algoritmo Savitzky-Golay com dados
originais, ou dados com primeira ou segunda derivadas, sendo diferenciados

conforme ilustrado na figura 6.11.

Sem Com 1« Com 2a
Tratamento Derivada Derivada
‘Modelos A,Be C ModelosD,EeF Modelos H, | e J

Figura 6.11 - Tratamentos empregados nos dados dos modeilos tipo 3.
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d) Modelos tipo 4 e 5 — Os modelos identificados com o niUmero 4 ou 5, por
exemplo NIRR-H4 e NIRR-H5, empregam o conjunto de etapas descritas no
fluxograma da figura 6.12 obtendo-se um especiro médio para cada
amostra com dados originais, ou dados com primeira ou segunda derivadas,
sendo diferenciados conforme ilustrado. Os espectros foram normalizados
pelo pico mais infenso de forma a minimizar deslocamentos e compressoes
de sinqis durante a aquisicdo. As duas réplicas foram entdo somadas, e
sobre o espectro resultante foi empregada a feramenta de alisamento,
baseada no dlgoritmo de Savitsky-Golay. Na seqUéncia foi diminuido o
niUmero de variaveis pela reducdo da resolugdo de 4 cm! para 8 cm-i,
reduzindo-se pela metade o nUmero de pontos de cada espec’rré. E

novamente o espectro foi normalizado ficando compreendido entreC e 1.

Nas figuras 6.13 e 6.14 podem ser observados os conjunios de espectros
DRIFTS antes e depois da seqiéncia de etapas descritas no fluxograma anterior.
O conjunto de espectros apresentado na figura 6.14 é bem mais uniforme, além
de estar com seus sinais compreendidos entre O e 1.

6.5 Modelagem dos Dados Espectrais

Todos os modelos de regressdo apresentados neste frabalho foram
desenvolvidos utilizando o aplicativo Turbo Quant Analist v.1.1a da Nicolet,
sendo baseados no método dos minimos quadrados parciais {PLS). Algumas
tentativas empregando regresséio por componentes principais {PCR) também
foram experimentadas, porém apresentaram baixa correlagdo, mesmo com ©
emprego de mais varidveis latentes (1 < VL £ 25 ). Em fun¢do disto o método
PCR n&o foi aprofundado neste estudo.
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Figura 6.13 - Conjunfo de espectros DRIFTS antes do tratamento.
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Figura 6.14 — Conjunfo de espectros DRIFTS depois do conjunto de fratamentos

descrito no fluxograma da figura 6.12.
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6.6 Validagdo dos Espectros e dos Dados de Referéncia

O conjunto de valores médios dos métodos de referéncia [matriz de
dados Y +.valores de umidade) foi estudado no aplicativo Unscrambiler .11
construindo-se um modelo PCA conforme grdaficos bi-variados PCIxXPC2 e
PCIxPC3 apresentados na figura 6.15. Neste modelo a varidncia explicada foi
33% {PC1), 19% (PC2), 29% (PC3}. A componente principal 1 (PC1), apresenta
uma separagdo para um conjunto de trés amostras (92, 93 e 94), que
pertencem a um mesmo moinho, e que apresentam elevados valores nos
teores de cinzas e proteina.

Modelos de andlise por componentes principais também foram
empregados para os conjuntos de dados- espectrais a serem modelados. As
principais informagdes obtidas encontram-se representadas nos graficos bi-
variados de escores nas figuras 6.16 e 6.17, para os conjuntos de espectros de
NIRR & HATR, respectivamente.

No caso dos espectros NIRR, cujo PCA apresenta as seguintes variGncias
explicadas 37% (PC1), 4% (PC2), 4% (PC3), 3% (PC4) e 3% (PC5}, as amostras 36 e
59 indicaram diferengas significativas, ratificadas pelo cohjunfo de espectros,
tanto brutos quanto com a primeira derivada.

Ja para o conjunto de espectros HATR, cujo PCA apresenta as seguintes
- varidncias explicadas 23% (PC1), 17% (PC2), 7% (PC3}, 7% (PC4) e 5% (PC5), as
- amostras 68 e 89 destacaram-se do conjunto, sendo também ratificadas pelos

conjuntos de espectros sem tratamento e com primeira derivada.

O conjunto de espectros DRIFTS ndo apresentou, em nenhum de seus
graficos bi-variados, destaque de nenhuma amostra ou conjunto de amostras,
sendo omitida sua apresentacao.
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Figura 6.15 — Grdficos bi-variados de escores para o conjunto de valores meédios

dos métodos de re

feréncia.
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6.7 Sele¢cdo das Amostras

Com base nos resultados apresentados para a validagdo dos dados,
foram inicialmente retiradas as amostras 36, 59, 68 e 89, uma vez que seus
espectros apresentaram anomalias que podem gerar problemas nas futuras
modelagens a que serdio submeﬁdos 0s espectros.

As amostras de nimero 92, 93 e 94 foram mantidas, uma vez que os
valores de teores de cinza e proteina encontravam-se dentro dos limites aceitos
para amostras de farinha de trigo, ndo sendo atribuida nenhuma anomdalia a
sua determinacdo via método de referédncia.,

As 100 amostras restantes foram divididas em dois conjuntos: 55 para a
construgcdo dos modelos de regressdo e 45 para a validagdo. As amostras
foram divididas de forma que a distribuicdo destas fosse 'ranfo'represenfoﬁva
para as diferentes farinhas oriundas dos diferentes moinhos, quanto para suaq
distribuicdo ac longo da variacdo caracteristica de cada parametro a ser

avaliado, dando-se preferéncia ao conjunto de calibragdo.

Para o conjunto de calibracdo todas as diferentes farinhas estdo pelo
menos representadas por uma das 100 amostras, bem como pelo menos uma
das amostras com valores mais extremos {maior e menor) para cada parGmetro
também compde o conjunto de cadlibracdo.

- A distribuic@o das amostras de calibragcéo e de validacdo para cada
parGmetro encontra-se representada nas figuras 6.18 a 6.20, para os teores de
“proteinq, cinzas e nimero de queda, respectivamente.
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6.8 Selecdo de Varidveis

Ao éonjun’ro de espectros de cada técnica espectroscdpica foi aplicada
a primeira derivada e foram retiradas as regides onde se evidenciou pouca
informagdo espectral, bem como aquelas onde o ruido no espectro devido ao
vapor de dgua e ao didxido de carbono estavam presentes. As regides
remanescentes e que foram empregadas na constru¢do dos modelos tipo 1, 2
e 3 sdo gpresentadas na tabela 6.5.

Tabela 6.5 - Regides especitrais selecionadas para a modelagem.

Técnica RegiGes (cm-)
NIRR 5600 - 8800
DRIFTS 800-1800 ; 2500-3500
HATR 800-1800 : 2500-3500

Para os modelos tipo 4 e 5 também foram retiradas as regides onde se
‘evidenciou pouca informacgdo espectral, bem como aquelas onde o ruido no
espectro devido ao vapor de dgua e ao didxido de carbono estavam
presentes. As regides remanescentes e que foram ofimizadas estdo
apresentadas na tabela 6.6.

Estudos preliminares empregando modelos de regressdo evidenciaram
que a ulilizagdo das regides totais descritas na tabela 6.6, ndo resvitam em
modelos com boa correlacao entre os espectros e os pardmetros de interesse.
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E necessdario melhorar estes resuitados utiizando-se conjuntos de variGveis
(comprimentos de onda) que diminuam os antagonismos e que realcem os
efeitos sinergéticos resultantes da aplicacdo da andlise multivariada. Desta
forma os efeitos que determinados espectros, ou parte de espectros, conferem

aos modelos sdo atenuados.

Diversos métodos de selegcdo de varidveis tém sido descritos na literatura
ao longo dos anos, conforme foi ampiamente descrito no capitulo anterior.
Entretanto, vamos nos restringir aos métodos mais empiricos, além de serem de
facil impiementagdo, podem ser manualmente monitorados.

Tabela 6.6 - Regibes especfrdis selecionadas para a ofimizagdo.

Técnica Regides (cm-) n2 pontos

NIRR 5555 - 9000 894

DRIFTS ~ 700-1800 ; 2800-3100 388

HATR  650-1800 ; 2800-3100 410

a) Método das varidveis importantes

Neste fnétodo foram vutilizadas as informagdes dos coeficientes de
regress@o, dos espectros e dos jloadings de um modelo PLS construido no
Unscrambler com as regides descritas na tabela 6.6. Um exemplo desta selecdo
€ apresentado nas figuras 6.21; 6.22 e 6.23 para a avaliac@io da proteina e _
empregando espectros DRIFTS.
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A partir da identificagdo das tendéncias apresentadas foram
selecionadas sub-regides, como € o caso da sub-regido em destaque no
espectro, que serdo oportunamente avaliadas pelo emprego de um algoritmo

de otimizacdo.

Este procedimento foi adotado para cada uma das técnicas em relagdo
a cada um dos parGmetros de interesse, totalizando de 10 a 15 regides

selecionadas em cada caso que encontram-se descritas nas tabelas 6.7 e 6.8.

O método forward selection foi utilizado para selecionar qual conjunto de
regidoes apresentava melhor correlagcdo com cada um dos par@metros de
interesse. No apéndice B, encontramos um exemplo de como este algoritimo foi

utilizado para otimizar o conjuntos de regides realmente modelados.

Coeficientes de Regresséo

0,10 4

0,05 4

-0,05
# PC2
#PC3
-0,10 #PC4
# PC5
PCB

B
o T T T

Varidveis X
] L T T
701,971 809,966 917,962 102596 113395 12418 : 38

Figura .21 - Grdficos dos coeficientes de regressGo da matriz X para o conjunto
de dados DRIFTS.
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Figura 6.22 — Grdficos dos espectros com primeira derivada da matriz X para o
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Figura 6.23 — Grdficos dos pesos dos loadings da matriz X para o conjunto de

dados DRIFTS.
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Tabela 6.7 - Regides selecionadas pelo méfodo das varidveis mais importantes

para os pardmetros teores de cinzas e proteina.

Sub-regido NIRR (cm'}) DRIFTS (cm!) HATR {cm)
1 5615-5715 860-970 1250-1420
2 5715-5795 970-1065 1420-1550
3 5795-5950  1065-1165  1550-1636
4 5950-6060  1165-1270  1635-1700
5 6060-6390  1270-1370 1700-1750
6 6390-6670  1370-1420  1750-1800
7 6670-6940  1420-1460  2820-2875
8 6940-7240  1460-1585  2875-2920
9 7240-7400 1585-1650  2920-3010
10 7400-7570  1650-1740  3010-3090
11 7570-7600  1740-1785
12 7600-8075  2800-2850
13 80758110  2850-2885
14 8110-8145  2885-2930
15 8145-8180  2930-2990
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Tabela 6.8 - Regibes selecionadas pelo método das varidveis mais importantes

- para o paré@metro nimero de queda.

Sub-regido NIRR (cm-') DRIFTS (cn!) HATR (cr)

1

10

1

12

13

14

15

5630-5785

5785-6060

6460-6660

6660-6940

7190-7235

7235-7400

7400-7515

7580-7825

8060-8170

8590-8630

8810-8850

810-845
845-1020
1020-1070
1070-1165
1165-1270
1 276—1 370
1370-1460

1460-1585

1585-1650

1650-1740
1740-1780
2820-2915

2915-2940

| 2940-2985

2985-3035

735-860
860-970
970-1020
1020-1070
1115-1290
1340-1370
1370-1415
1470-1525
1525-1650
1650-1745

1745-1820

1820-1855

2855-2895
2940-2975

3050-3100
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b) Método da subtragdo dos espectros

Neste método os espectros médios de amostras com valores extremos de
determinada propriedade sdo subtraidos, e a partir do perfil resultante,
subdivididos em sub-regides que serdo posteriormente modeladas, buscando a
otimizacdo dos modelos para cada pardmetro estudado. Na figura 6.24,
podemos observar como os perfis de subtragdo (sincis em vermelho) de
amostras de farinha contendo alto e baixos valores de proteina, estéo
relacionados com o espectro de uma amostra genérica obtido por HAITR

(espectro em azul).

0,008 =

0,008 -

0,004 - ] & M
0,002 = ik | | 'ul
0,000 : | ' 4 v + [ L
-0,002
-0,004
-0,006
-0,008
-0,010
-0,012
-0,014
0016 <
-0,018
-0,020
0,022
-0,024
-0,026
-0,028
-0,030
-0,032
0,034 5 e e RENTLOTITIES N R
2000 1900 1800 1700 1600 1500 1400 1300

Nimero de onda (cm-1)

Figura 6.24 - Conjunto de perfis de subtracdo de amostras com alfos e baixos
teores de proteina comparado ao espectro HATR de uma amosfra de

farinha.

Nas tabelas 6.9 e 6.10 sGo apresentadas as regides selecionadas para cada

pardmetro combinada com as trés técnicas espectroscopicas em estudo.
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. -Tabéld 6.9 - Regibes selecionadas pelo método da subtracdo de ¢§pec#os

para os pardmetros teores de cinzas e proteina.

Ne NIRR (cm) DRIFTS (cm). HATR {cm)

]

10

5600-5700

5700-5800

5800-6000

61006600

6600-7100

7115-7330

7350-7940

8100-8415

8415-8760

8760-8975

950-1030

1080-1140

1150-1210

1505-1585

1650-1700

1715-1760
2840-2875
2875-2905
2905-2950

2950-2990

965-1045

1045-1080

1080-1145

1460-1505
1505-1550
1555-1605

1605-1665

- 1725-1770

2830-2865

2885-2950
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Tabela 6.10 - Regides selecionadas pelo método da subtracdo de espectros

para pardmefro o nimero de queda.

Ne NIRR (cm') DRIFTS (cmt)  HATR (cm!)
1 5590-5665 800-860 990-1040
2 5665-5880 860-980 1055-1080
3 5960-6060 980-1050 1080-1145
4 61257100 1050-1145 1455-1490
5 7130-7275 1145-1190 1505-1570
6 72757360 1270-1475 1590-1640
7 7350-7500 1590-1675 1640-1725
8 7655-7790 1675-1715 1725-1755
9  8265-8325 1715-1775 2840-2865

10 8400-8500 2850-2990 2910-2940
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6.8.1 Selecdo de Varidveis e a Afribuicdo de Sinais

Uma das vantagens do emprego da modelagam PLS é que ndo se faz
necess@rio um conhecimenfo preliminar de quais comprimentos de onda
devam ser empregados para determinar a comelac@o entre os especiros e os
pardmetros de interesse.

Esse fato nos pemmite buscar o comelagdo entre os dados
espectroscépicos (matriz X) e as varidveis dependentes (matiz Y) de
parGmetros como o teor de cinza, cujos precursores devem ser de natureza
complexa e que provavelmente seus espectios estejom sobrepostos e com
intensidades muito inferiores aqueles compostos que sdo mais representativos
na farinha, como por exemplo o amido. |

Entretanto, o histérico apresentado pelos profissionais que se dedicaram a
utilizar a Quimiometria para construgdo de modelos de regressdo [122]. por
longo tempo empregaram processos de selecdo dos comprimentos de onda,
pois a utilizagdo do método MLR fazia necessdrio uma redugdo {selecdo) dos
comprimentos de onda que seriam mais representativos na calibrag@o de
determinada propriedade {ou parametro).

Neste sentido, a literatura apresenta diversas tabelas para a identificacdo
ou atribuicdo das bandas que representam as vibracdes moleculares de
~ determinadas espécies [122, 303]. Historicamente estas atribuicdes estdo
concentradas na regido do infravermelho préximo onde a técnica MLR foi
intensamente estudada, e em particuiar o parGmetro proteina exaustivamente
explorado [304].

Quanto a regiGo do infravermelho médio, pouco se tem feito no sentido
de atribuir as freqiéncias selecionadas por algum processo de ofimizacdo,
provavelmente em vitude na natureza mais complexa do conjunto de sinais
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que representam as vibragdes moleculares de matrizes complexas, como é o
caso da farinha.

Neste trabalho, foi verificado que independente do método empregado
para a sele¢do de varidveis, as regides do infravermetho médio compreendidas
entre 2800-3000 cm-! (referentes as vibracdes de deformagdo axial das ligagdes
C-H), sempre estiveram entre aquelas de maior confribuicGo na modelagem
do pardmetro proteina, isto &€, levavam a melhores valores de R?2 e a menores
valores de SEV.

Outra constatag@o importante foi que nem sempre as sub-regides
compreendidas entre 1600-1700 cm-' ,quando selecionadas, levaram a melhora
do modelo de calibragdo para a proteina. Apesar de serem regides
representativas para o estiramento da corbonil'c, presente em todas as
moléculas de proteina.

Outras consideragdes tornam-se dificeis em fungdo das faixas (sub-
regides) ofimizadas serem de largura considerdvei chegando a compreender
até mais de 20 comprimentos de onda.

Uma ofimizag¢do pontudl, isto é, de cada comprimenio de onda ndo foi
experimentada, em fungdo do aplicativo Turbo Quant ndo suportar um
processo de iteragcdes ciclico {looping). bem como n&o permitir um ndmero
elevado de sub-regides independentes.



Resultados e Discussoes

7.1 Técnica de HATR

Nas tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 sGo apresentados os resultados obtidos para os
valores do coeficiente de comelacdo (R?), do SEC e do SEV, para os parGmetros
de qualidade da farinha empregando os dados de HATR, sendo o nimero de
variaveis latentes (ou fatores) utilizado, correspondente ao menor PRESS.

Os trés diferentes modelos apresentados em cada uma das tabelas, por
exemplo na tabela 7.1, diferem nos pré-proceésamen’ros empregados. Para o
modelo HATR-Al os dados foram apenas centrados na média {MC); j& para o
modelos HATR-B1 os dados foram centrados na média e escalados pela
variancia simultaneamente (MC/VS); enquanto que para o modelo HATR-C1 os

dados foram somente escalados pela variéincia (VS).

Tabela 7.1 - Resulfados da modeilagem émpregando os espectiros HATR.

ParGmetro Proteing Cinzas N° de Queda
Modelo Al B1 Ci Al B1 C Al B1 Cl
R2 0,847 0976 0,153 0811 0967 0968 0,117 0,093 0,009
Variavels Latentes 6 9 4 é 9 10 3 3 4
SEC 0,388 0,151 1,577 0,093 0,039 0,039 42,07 4260 61,48
‘SEV 0240 0210 0,945 0,043 0,042 0,056 2425 23,64 33,64

Cenfrados namédia sim sim ndo sim sim ndo  sim sim ngo

Escalud.ospeia ndo  sim sim ndo sm - sim ndo sim sim
variéncia
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Tabela 7.2 - Resulfados da modelagem empregando os espectros HATR

com primeira derivada.
Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo Di El F1 D1 El Fl D1 El F1
R2 0,967 0990 0,579 0968 0,989 0925 0899 0827 0376

Variaveis Latentes 6 5 3 6 5 4 5 3 3
SEC 0,179 0,098 0,943 0,038 0022 0,062 14,17 18,65 47.97
SEV 0,405 0,651 1,129 0,060 0,109 0,103 2298 37,21 49,14

Cenfradosnamédia sim sm ndo sim sm ndo sm sim ndo

Escalados pela

variéncic nao  sim sim ndo sim sim ngo sim sim

Tabela 7.3 - Resultados da modelagem empregando os especiros HATR
com segunda derivada.

Parametro Proteina Cinzos N° de Queda
Modelo Gl H1 11 Gl H1 n Gl H1 1|
R2 0,958 0,968 0,118 0,831 0,972 0,788 0,889 0,955 0,406

Variaveis Latentes 5 4 1 3 4 3 4 4 3
SEC 0,201 0,176 2,768 0,088 0,036 0,107 1489 9,53 45,69
SEV 0.647 0,483 1,392 0,100 0,074 0,096 34,57 20.31 50,60

Centradosnamédia sim sim ndo sm sm ndo sim sim ndo

Escalados péla

variéncia naoc sim sim nao sim sim nao sim sim
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O desempenho dos modelos (em fungcdo dos valores calculados de SEV),
comparando os tratamento dos espectros e o pré-processamento dos dados,
estdo representados graficamente nas figuras 7.1, 7.2 e 7.3.

Nestes graficos € possivel observar que quando sdo utilizados apenas os
dados escalados pela variGnecia, os valores de SEV para os modelos
selecionados pelo PRESS, fendem a ser mais elevados do que os modelos que

necessariamente empregam os dados centrados na média.

Também € possivel observar que os modelos que empregam espectros
HATR sem fratamento, tendem a fornecer valores de SEV geralmente inferiores
aos que empregam os dados com primeira ou segunda derivada. Porém estes
modelos que utilizam dados sem tratamento fornecem nUmeros maiores de

variaveis latentes, conforme pode ser verificado nas tabelas 7.1, 7.2 e 7.3.

// _2" derivada
// 12 derivada

/ s/tratamento

Figura 7.1 - Valores de SEV com dados de HATR para o teor de proteina.
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0,020 3 - _ / 2% derivada
J /' 12 derivada
y

Y
/’ s/tratamento

MCNS

Vs

Figura 7.2 - Valores de SEV com dados de HATR para o feor de cinza.

22 derivada

12 derivada

AR

MC \  sitratamento
MC/VS .
Vs

Figura 7.3 — Valores de SEV com dados de HATR para o numero de queda.
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A andlise conjunta dos grdficos das figuras 7.1, 7.2 e 7.3 permitiv
selecionar quais combinagbes de pré-processamentos e fratamentos deveriam
ser mais profundamente estudados. Foram desta forma excluidos os modelos
que empregam apenas o escalamento pela varidincia, devido ao fato destes
modelos qpresentarem elevados valores de SEV, quando comparados com
cquele§ que empregam os dados centrados na média.

Para os dados de HATR também foram construidos modelos empregando
correcdo do espalhamento de luz (MSC), sendo estes modelos apresentados
nas tabelas 7.4 e 7.5.

Comparando-se os modelos das tabelas 7.4 e 7.5 com os respectivos
modelos das tabelas 7.1 e 7.2, pode-se observar que os modelos apresentados,
selecionados segundo o PRESS, sdo semelhantes tanto nos valores de R2,

quanto nos valores SEV e SEC, porém empregando mais varigveis latentes.

Tabela 7.4 - Resulfados da modelagem empregando os especiros HATR
somente com comre¢do do espalhamento de luz (MSC).

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo A2 B2 A2 B2 A2 B2

R2 0978  0.991 0967 0982 0509 0952

Varidveis Latentes 9 10 9 9 5 9

SEC 0,144 0,093 - 0032 0028 31,34 9,75

SEV 0.187 0.191 0,042 0.043 21,87 22,49
Cenfrados namédia  sim sim sim sim sim sim

Escalados pela

- ndo sim nd im ndo sim
variancia na ao S
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Tabela 7.5 — Resultados da modelagem empregando os espectros HATR com
core¢do do espalhamento de luz {MSCle com primeira derivada.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo D2 E2 D2 E2 D2 E2

R2 0965 0986 0969 0987 0.891 0.753
Varidveis Latentes 5 5 5 5 4 2

SEC 0183 0,114 0038 0,024 1476 22,24

SEV 0399 0416 0056 0067 2374 2337
Centrados na média sim sim sim sim sim sim
Escmgeh ndo sim ndo sim ndo sim

Uma outra variante experimentada para os dados de HATR foi o emprego
do dlisamento com o algoritmo de Savitzky-Golay, cujos principais resultados
sdo apresentados nas tabelas 7.6 e 7.7.

Nos modelos apresentados na tabela 7.6 pode-se observar a baixa cor-
relagdo obtida, quando sdo selecionadas o nUmero de varidveis latentes pelo
minimo PRESS. Além disso os modelos HATR-A3 e HATR-B3 empregam nimeros

menores de variaveis latentes que os andlogos apresentados anteriormente.

J& para os modelos da tabela 7.7, os resuliados ndo apresentam melhora
significativa, sendo evidenciada uma tendéncia diferenciada em relacdo aos
demais apresentados. Enquanto que os modelos apresentados nas tabelas 7.2
e 7.5,'que empregam primeira derivada, utilizam poucas varidveis latentes, o
modelo HATR-D3 utiliza um niUmero maior de variGveis latentes.



130

Tabela 7.6 - Resultados da modelagem émpregcndo os especiros HATR

somente com alisamento com o algoritmo de Savilzky-Golay.

Parameiro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo A3 B3 A3 B3 A3 B3

R2 0798 0815 0757 0726 0,110 0,084
Variaveis Latentes é 6 é 5 3 3

SEC 0445 0425 0,106 0,113 4225 4282

SEV 0240 0215 0,044 0047 2399 2333
Cenirados na média sim sim sim sim sim sim
ch;eh ndo sim nao sim ndo sim

Tabela 7.7 - Resultados da modelagem empregando os espectros HATR com.

alisamento via algoritmo de Savitzky-Golay e com primeira derivada.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo D3 E3 D3 E3 D3 £3

R2 0979 0890 0987 0947 0811 0,791
Varidveis Latentes 8 3 9 5 6 3

SEC 0.143 0328 0024 0,039 19.48 20,48

SEV 0.271 0,381 0039 0064 2423 2175
Cenfrados na média sim sim sim sim sim sim
ch;eh ndo sim ndao sim ngo sim
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O comportamento observado para os modelos que empregam
alisamento podem estar associados ao fato deste tratamento estar inserindo
artefatos ao conjunto de especiros, resultando em modelos menos robustos.

Os dados de HATR foram também submetidos a um conjunto de
tratamentos, conforme apresentado no fluxograma da figura 6.12, e qgue foram
modelados empregando dois métodos para a selecdo de varidveis. Os
principais modelos empregando sele¢do via método das varidveis importantes
sGo apresentados na tabela 7.8, e empregando selecdo via método da
subtragdo dos espectros sGo apreseniados na tabela 7.9.

Tanto os modelos apresentados na tabela 7.8, quanto os apresentados na
tabela 7.9 mostram baixas cormrelacdes, quando comparados com os modelos
andlogos anteriores. Acredita-se que o grande nUmero de tratamentos
reaiizados sobre os espectros originais seja responsavel por este baixo
desempenho.

Dentre os dois métodos apresentados para a selecdo de varidvess, os
resultados indicam que o método da subtracdo parece ser mais eficiente, além
de ser o método de mais facil implementacdo.

Um vez que. dentre os principais objetivos deste trabalho, estd o de
determinar os pardmetros de qualidade seiecionados para amostras de farinha
de frigo utilizando somente dados espectrais, é importante que o modelo
responda bem a amostras externas e que o modelo seja o minimo “fechado”
possivel.

Para tanto, foram calculados valores de SEV para outros modelos
relacionados, fazendo-se mudar o nimero de varidveis latentes afim de
acompanhar o desempenho destes modelos frente ao conjunto de amostras
de validacdo.
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Tabela 7.8 — Resultados da modelagem empregando os espectros HATR e
selecdo de varidveis via método das varidveis mais importantes.

Cinzas

Parametro Proteina N° de Queda

Modeilo E4 E4 H4

R2 0873 0,513 0,343

Varidveis Latentes 3 1 ]

SEC 0.354 0.150 36,34

SEV 0,491 0,084 31,25
Centrados na média sim sim sim
&e‘mgela sirm sim sim

Tabela 7.9 — Resultados da modelagem empregando os especiros HATR e
selecGo de varigveis via método da subfracdo dos espectros.

Paramefro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo ES ES HS

R2 0,893 0,597 0,487

Varidveis Latentes 4 1 3

SEC 0.324 0,136 32,06

SEV 0.308 0,078 32,18
Cenhddos na média sim sim sim
Escalados pela sim sim sim

variancia
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Os principais resultados foram preliminarmente tabelados e estes sao
apresentados graficamente nas figuras 7.4, 7.5 e 7.6.

Com base nestes graficos foram selecionados os melhores modeios,
agora segundo os valores de SEV e que serdo comparados empregando o
teste F.
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0,550

0,500

0,450 4

0,350

SEV

0,300

0,250

0,200

0,150 T T T . 1
0 2 4 6 8 10 12

numero de fatores

—&—HATR-B1 ——HATR-E1 HATR-H1
—¥—HATR-A2 —¥—HATR-B2 HATR-D2
~@®—HATR-E2 ——HATR-E4 —&— HATR-ES

Figura 7.4 - Grdfico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de HATR para o teor de proteina.
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0,080 /
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0,030 . - . f .
0 2 - 6 8 10 12

numero de fatores

——4—HATR-B1 —8—HATR-E1 HATR-H1
—»—HATR-A2 —¥—HATR-B2 HATR-D2
~—8—HATR-E2 ——HATR-E4 —&—HATR-E5

Figura 7.5 — Graficos dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de HATR para o teor de cinza.



136

65,00
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—8— HATR-E2 —#—HATR-E4 —&— HATR-H5

Figura 7.6 — Grdficos dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores
com dados de HATR para o numero de queda.

Para comparar de forma estatistica os modelos que apresentaram
menores valores de SEV, para os trés pardmetros de qualidade em estudo, foi
empregado o teste F, sendo extraido o valor critico de 1,69 para o nivel de
confianca de 95% [305, 306].
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Os valores de Fli.jj para os melhores valores de SEV foram calculados
empregando a expressdo 7.1, na qual i e j representam o nUmero de amostras -
de validagdo empregado em cada modelo, sendo ambos iguais a 45.

2
SEY, J (7.1)

F(i,j)=
¥ [ SEV.

Quando F(i,j) for maior que F critico, os modelos comparados apresentam
desempenhos significativamente diferentes, caso contrério o desempenho dos
modelos sGo equivalentes.

~ Os vaiores de Flij) calculados para os grupos de modelos que estimam
cada um dos pardmetros, empregando dados de HATR, sdo apresentados nas
figuras7.7,78e7.9.

Uma forma de andlisar os valores tabelados é facimente aplicada se
considerarmos que cada elemento interno da matriz teve origem do valor de
SEV do elemento i (linha) em relagdo ao valor de SEV do elemento j {coluna).

Desta forma o valor 3,83 encontrado para a proteina relaciona os
modelos HATR-E1{2}) e HATR-B1(?). Como este valor € superior ao valor critico
deve-se entender gue 0 modelo que tiver menor valor de SEV {HATR-E1(2}) é
significativamente melhor que o de maior SEV (HATR-B1(9)).

Na forma gréfica, o valor critico estd representado pelo plano, sendo que
os Ffi,j) localizados acima do plano indicam gue os modelos comparados sdo
significativamente diferentes, enquanto que os valores localizados abaixo do
plano indicam modelos semelhantes.



Proteina  HATR-B1(9) | HATR-E1(2) | HATR-H1(2)
HATR-B1(9) ] : L
HATR-E1(2) 383 (q) ] -
HATR-H1(2) 5,16 (b) 1,35 (c) 1

Cinzas  HATR-B1(13)| HATR-E1(3) | HATR-H1(2)
HATR-B1(13) ] - -
HATR-E1(3) 3,28 (q) | -
HATR-H1(2) 3,89 (b) 1,19 (c) 1

N° de Queda HATR-B1(6) | HATR-E1(1) | HATR-H1(4)
HATR-B1(6) 1 . .
HATR-E1(1) 1,36 (q) ] 1,04 (c)
HATR-H1(4) 1,31 (b) : 1

proteina

Figura 7.7 — Resultados do teste F para a avaliacGo do desempenho dos

modelos HATR-B1, HATR-E] e HATR-H .
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w©
=
@
2
2
c

cinza
n° de queda

Proteina | HATR-A2(7) HATR-B2(10) HATR-D2(6)  HATR-E2(3)
HATR-A2(7) 1 s
HATR-B2(10) | 1,19 (q) 1 2
HATR-D2(6) 5,02 (b} 4,21 (d) ] .
HATR-E2(3) 5,54 (c) 4,65 () 1,10 (f) ]

Cinzas HATR-A2(4) HATR-B2(6) HATR-D2(5) HATR-E2(1)
HATR-A2(4) 1 1,06 (q) -
HATR-B2(8) . ] =
HATR-D2(5) 2,42 (b) 2,56 (d) ] L
HATR-E2(1) 3,26 (c) 3,45 () 1,35 (f) ]
N°de Queda | HATR-A2(7) HATR-B2(8) HATR-D2(1)  HATR-E2(3)
HATR-A2(7) ] p 2
HATR-B2(8) 1,26 (q) ] .
HATR-D2(1) 1,50 (b} 1,18 (d) 1 :
HATR-E2(3) 1,54 (c) 1,22 (e) 1,03 (f) 1

i R T e 180

Figura 7.8 — Resultados do teste F para a avaliacdo do desempenho dos

modelos HATR-A2, HATR-B2, HATR-D2 e HATR-E2.
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Proteina HATR-A3(6) HATR-B3() HATR-D3(8)  HATR-E3(3)
HATR-A3(6) 1 1,25 (a)
HATR-B3(4) ]
HATR-D3(8) 1,28 (b) 1,59 (d) 1 .
HATR-E3(3) 2,52 (c) 3,14 (e) 1,98 (f) ]
Cinzas HATR-A3(6) HATR-B3(5) HATR-D3(9)  HATR-E3(5)
HATR-A3(6) ] ‘ -
HATR-B3(5) 1,14 () ] 1,14 (d)
HATR-D3(9) 1,00 (b) 2 ] 2
HATR-E3(5) 2,12 (c) 1,85 (e) 2,12 (f) 1
N°de Queda | HATR-A3(3) HATR-B3(3) HATR-D3(8)  HATR-E3(3)
HATR-A3(3) 1 1,06 (a) 1,22 (c)
HATR-B3(3) - ] 1,15 (d)
HATR-D3(4) 1,02 (b) 1,08 (e) 1 1,24 (f)
HATR-E3(3) s g ]
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n° de queda

Figura 7.9 — Resultados do teste F para a avaliagdo do desempenho dos
modelos HATR-A3, HATR-B3, HATR-D3 e HATR-E3.
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Estes resultados indicam que, denfre os modelos apresentados para
estimar o teor de proteina com os dados de HATR, o modelo HATR-BI
empregando ¢ varidveis latentes & significativamente melhor gue os outros dois

modelos apresentados.

Da mesma forma que este modelo com 13 varidveis latentes &
significativamente methor que os demais, quando o pardmetro de importéncia

é o teor de cinza.

J& para estimar o nUmero de queda, os resultados indicam que os trés

modelos sQGo equivalentes.
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7.2 Técnica de DRIFTS

Nas tabelas 7.10, 7.11 e 7.12 sé@o apresentados os resultados encontrados
para os valores de R2, SEC e SEV, para os trés pardmetros empregando os dados
de DRIFTS, sendo o nUmero de varidveis latentes (ou fatores) utilizado
comrespondente ao menor PRESS.

Os modelos DRIFTS-Al, DRIFTS-B] e DRIFTS-C1, apesar de empregarem
diferentes pré-processamentos, apresentam desempenhos semelhantes. J&
quando os dados sdo tratados com primeira e segunda derivadas, os modelos
E1-DRIFTS e H1-DRIFTS se destacam dos demais por sempre apresentarem 2 ou 3
varidveis latentes, sem perda significativa da comelagdo {R2).

Estes resultados novamente refletem g importancia da escolha do tipo de
pré-processamento, sobre o desempenho das modelagens, sendo evidenciado
até o presente momento um comportamento sinergético quando os dados séo

centrados na média e escalados pela variancia simultaneamente.

Tabela 7.10 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo Al B1 C1 Al Bl C1 Al BI Cl
R2 0,938 0935 0915 0.854 0954 0,825 0,002 0,002 0.059
Vaﬂ6§e13 Latentes 9 9 10 7 10 7 1 1 3
SEC 0,247 0253 0290 0,082 0,046 0,091 44,67 4471 4342
SEV 0.284 0,276 0238 0067 0044 0052 2311 23,13 20,31

Centrados na média - sim sim ndo  sim sim ndo sim sim ndo

Escalados pela

- ndo sim sim ndGo  sim sim ndo  sim sim
variancia ‘
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Tabela 7.11 — Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT
com primeira derivada.

ParGmetro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo D1 El F1 D1 El Fi D1 El Fi

R2 0,868 0,925 0214 0.827 0913 0,934 0,008 0,877 0,695
Varidveis Latentes 4 3 4 4 3 4 1 3 3

SEC 0,360 0,271 0,291 0,089 0,063 0,056 44,60 15,68 24.69

SEV 0.283 0,324 0,454 0,054 0,055 0,061 23,23 21,95 24,44

Cenffadosnamédia sim sm ndo sm sm ndo sm sim ndo

Escalados pela

varancia nao sim sim nao sim sSim nao sim sim

Tabela 7.12 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT
com segunda derivada.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo Gl HI i Gl HIl 1 Gl HI I

R2 0,996 0.921 0845 0,797 0,883 0.886 0,027 0,877 0,003
Variaveis Latentes 9 2 3 4 2 3 1 2 ]

SEC 0,059 0,279 0,405 0,097 0,073 0,073 44,14 1570 48,66

SEV 0.415 0,431 0,564 0,085 0,077 0,083 23,49 24,05 23,46

Cenfradosnamédia sim sim ndo sim sim ndoe sm sm ndo

Escalados pela

& i 1 n -4 H im ~ . .
varéancia nao sim sim ao sim S nao sim Stim
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Para os dados de DRIFIS também foram construidos modelos
empregando corre¢do do espalhamento de Iuz {MSC), sendo estes modelos
“apresentados nas tabelas 7.13 e 7.14.

Com relagdo aos pardmetros teor de proteinac e teor de cinza,
novamente é verificada uma sensivel reducdo do nimero de variveis latentes,
Nno caso de 6 para 3, sem comprometimento da correlagdo entre os dados
modelados e os respectivos pardmetros de interesse.

Comparando-se os modelos da tabela 7.13 com 0s respectivos modelos
da tabela 7.10, pode-se observar que os modelos apresentados, selecionados
segundo o PRESS, também tendem a reduzir o nOmero de varigveis latentes
Quando do emprego da corregdo do espathamenio de luz (MSC).

No caso da previsdo do teor de proteina, apesar dos modelos DRIFTS-A2 e
DRIFTS-B2 apresentarem menor cormrelagcdo e maior SEC, opresén’ram menor SEV,
s& comparados aos modelos DRIFTS-Al e DRIFTS-B1 que ndo empregam MSC.

Tabela 7.13 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFTS
somente com comre¢do do espalhamento de luz (MSC]).

Parémetro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo A2 B2 A2 B2 A2 B2

R? 0.837 0,837 0.844 0.844 0.045 0.021

Variaveis Latentes 6 6 é 6 2 1

SEC 0.401 0,400 0,085 0.084 43.75 44,29

SEV 0,249 0,258 0,055 0,053 20,88 21,68
Cenirados na média sim sim sim sim sim sim

Escalados pela

- ndo sim ndo sim ndo sim
variGncia ‘
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Tabela 7.14 - Resuliados da modelagem empregando os especirds DRIFTS com
primeira derivada e come¢do do espalhamento de luz (MSC).

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo D2 E2 D2 E2 D2 E2

R2 0866 0919 0822 0906 0322 0876
Varidaveis Latentes 3 3 3 3 1 3

SEC 0362 0282 0090 0066 3685 15,71

SEV 0311 0328 0,049 0055 21.41 21,99
Centrados na média sim sim sim sim sim sim
Bc:;ﬁgﬁ:l‘;dq ndao sim ndo sim nao sim

Os dados de DRIFTS também foram submetidos a um conjunto de
tratamentos, conforme apresentado na figura 6.12, e que forom modelados
empregando dois _rné’rodos para a sele¢cdo de vari@veis. Os principais modelos
empregando sele¢cto via método das variGveis importantes sdo apresentados
na tabela 7.15. Na tabela 7.16 sGo apresentados os resultados dos modelos
empregando selecdo via método da subiracao dos espectros.

- Os modelos relacionados na tabela 7.15 t€m comelagdes equivalentes
aos apresentados pelos andlogos anteriores, enquanto gue os relacionados na
tabela 7.16, apresentam baixas correlagdes. Apesar disto, os modeios de
ambas as tabelas (7.15 e 7.16) apresentam valores de SEV semelhantes.

Os pn’ni:_ipcis resultados foram plotados e sGo mostrados nas figuras 7.10,
7.11 e 7.12. Estes graficos permitiram selecionar os melhores modelos, com base
nos valores de SEV e que serGo comparados empregando o teste F, conforme
apéndice C.
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Tabela 7.18 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT e

sele¢cdo de varidveis via método das varidveis mais importantes.

Par@metro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo E4 E4 H4

R2 0.894 0,895 0,427
VariGveis Latentes 4 4 2

SEC 0,309 0,069 32,89

SEV 0.415 0,083 27,30
Centrados na média sim sim sim
Esc‘? cl':g:zi;;ela sim sim sim

Tabela 7.16 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT e

selec@o de varidveis via método da subtracdo dos espectros.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo HS HS HS

R2 0.780 0,803 0,547

Varidveis Latentes 1 2 1

SEC 0,445 0,088 30,11

SEV 0,362 0,084 30,96
Centra&o's na média sim sim sim
Esc: ;:g::lzela sim sim sim
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Figura 7.10 - Grdfico dos valores de SEV em func@o do numeros de fatores com
dados de DRIFTS para o teor de proteina.
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Figura 7.11 - Grdfico dos valores de SEV em funcdo do nUmeros de fatores com

dados de DRIFTS para o teor de cinza.
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Figura 7.12 - Grdfico dos valores de SEV em fungGo do numeros de fatores com

dados de DRIFTS para o nUmero de queda.
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7.3 Técnica de NIRR

Nas tabelas 7.17, 7.18 e 7.19 sGo apresentados os resultados encontrados
para os valores de R2, SEC e SEV, para os trés parGmetros empregando os dados
de NIRR, sendo o nUmero de varidveis latentes (ou fatores) utilizado,
correspondente ao menor PRESS.

Todos os modelos apresentados, apesar de empregarem diferentes pré-
processamentos nos dados, apresentam boa comelacdo e desempenho
semelhantes. J& quando os dados sdo tratados com primeira e segunda
derivadas, a redu¢do de variGveis latentes ndo é t&o acentuada como aquela
verificada para os modelos que empregam dados no infravermelho médio
(HATR e DRIFTS). Uma exceg¢Go € observada para o nimero de queda, onde se
verifica diminuicdo no nimero de varidveis latentes, sem perda da comelacdo.

- Os resultados aqui apresentados, mostram um comportamento distinto
para os dados NIRR, para os quais sGo possiveis excelentes comrelagbes para
todos os parGmetros, quando os modelos sGo selecionados pelo menor PRESS.

Os dados de NIRR também foram empregados na construcdo de
modelos de calibragdo com comre¢do do espalhamento de luz {(MSC), sendo os
modelos que empregam somente MSC apresentados na tabela 7.20, enquanio
que os modelos que empregam dados com primeira derivada s&o
apresentados na tabela 7.21.

Comparcndo—se os modelos das tabelas 7.20 e 7.21 com os andlogos das
tabelas 7.17 e 7.18, pode-se observar que o emprego da comrecdo do
e_spolhdfnen’ro de luz {MSC) pouco influenciou o desempenho dos modelos de
cdlibragdo construidos com dados NIRR.
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Tabela 7.17 - Resultados da modelagem empregando os especiros NIRR.

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo Al Bl Cl Al B1 C1 Al B1 Cl
R2 0,928 0,209 0,207 0,993 0,218 0,213 0,996 0,980 0,978

Varidveis Latentes 7 7 7 12 7 7 14 1 11
SEC 0,265 0,299 0,302 0,017 0,062 0,063 2465 6,19 6,64
SEV 0,339 0,406 0,391 0,060 0,085 0,078 22,21 24,89 24,44

Cenfradosnamédia sim sim ndo sim sim ndo sm sim ndo

Escalados pela

variancia nao sim sSim nNAo sIM sim nao SI!lT\ sim

Tabela 7.18 — Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR
com primeira derivada.

ParGmetro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo D1 El F1 D1 El F1 D1 El F1
R2 0,997 0,998 0,998 0,995 0,997 0,997 0.998 0.9946 0,996

Varidveis Latentes 7 6 7 6 5 é 7 5 é
SEC 0,049 0,035 0,039 0,014 0,011 0,010 209 246 270
SEV 0,446 0,426 0,435 0,079 0,075 0,076 20,49 20,88 19,54

Cenfradosnamédia sim sim ndo sim sm ndo sim sim ndo

Escalados pela = . . N . . - . .
vanancia nao sm sm nao sm sm nGdGo sim  sim
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Tabela 7.19 - Resultados da modelagem empregando os especiros DRIFT

com segunda derivada.

ParGmetro Proteina Cinzas N° de Queda
Modelo Gl H1 i1 Gl H1 Gl H1 1
R2 0,994 0,998 0,995 0,995 0,997 0,997 0991 0,996 0,996

- VariGvels Latentes
SEC
SEV

Centrados na média

Escalados pela
variancia

6 6 é

sim sim ndo

ndo sim sim

6 S

sim sim ndo

ndo sim  sim

5 5 6

0,072 0,040 0,070 0,015 0,011 0012 4,16 2463 278
0.466 0,456 0,460 0,090 0,084 0,085 20,93 21,46 21,58

sim sm ndo

ndo sim sim

Tabela 7.20 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR

somenfe com come¢do do espalhamento de luz (MSC).

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda
~ Modelo A2 B2 A2 B2 A2 B2
R2 | 0930 0994 0926 099 0979 0997
Variaveis Latentes 8 13 8 13 11 15
SEC 0261 0070 0058 00i13 636 209
SEV 0339 0340 0068 0072 22,67 24,19
Cenfrados na média sim sim sim sim sim .sim
Escalados pela ndo sim ndo sim nao sim

variancia
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Por outro lado, o emprego da primeira derivada (tabela 7.21) reduziv o
nomero de varidveis latentes necessdrias na modelagem quando comparados
com os modelos onde somente os dados sdo tratados com o emprego da
comre¢do do espalhamento de luz {tabela 7.20).

Um novo conjunto de dados NIRR, também foi obtido empregando-se o
conjunto de fraiamentos {apresentados no fluxograma da figura 6.12), e que foi
modelado empregando dois métodos para a selecdo de variGveis. Os
principais modelos empregando sele¢do via método das varidveis importantes
sdo apresentados na tabela 7.22, e empregando selecdo via método da
subtragdo dos espectros sGo apresentados na tabela 7.23.

Os principais resultados também foram plotados e sGo apresentados nas
figuras 7.13,7.14 e 7.15.

Tabela 7.21 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR com

primeira derivada e comreg¢do do espalthamento de luz (MSC) .

Parametro ~ Proteina Cinzas N° de Queda
Modeilo D2 E2 D2 E2 D2 E2

R2 0,997 0.998 0.995 0,996 0.997 0.996
Variaveis Latentes 7 6 6 5 7 5
SEC 0051 0039 0014 0013 219 282

SEV 0,454 0.429 0.080 0,075 21,55 20,83
Cenfrados namédia  sim sim sim sim sim sim

Escalados pela

variéncia nao sim nao sim nao sm




Tabela 7.22 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR e

selecGo de variGveis via método das varidveis mais importantes.

Paramefro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo E4 E4 H4

R? 0,998 0,997 0.824
Varidveis Latentes 6 5 4

SEC 0,046 0,011 18,74

SEV 0,308 0,081 36.72
Cenirados na média sim sim sim
Bc: ;:g:';?h sim sim sim

Tabela 7.23 - Resultados da modelagem empregando os especiros NIRR e

selecdo de varidveis via método da subtracdo dos especiros.

Parametro Proteing Cinzas N° de Queda

Modelo HS HS HS

R2 0.953 0,995 0,999
Varidveis Latentes 3 é é
SEC 0,212 0,014 1,37

SEV 0,437 0,102 43,19
Ceniracio's na média sim sim sim
Esc:;:gzz:;el @ sim sim sim
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No apéndice C deste trabalho, encontram-se apresentados alguns dos
meihores modelos, agora selecionados segundo os valores de SEV, e que sdo

comparados empregando o teste F.
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Figura 7.13 — Grdfico dos valores de SEV em fung&o do numeros de fatores com

dados de NIRR para o teor de proteina.
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Figura 7.14 — Grafico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de NIRR para o teor de cinza.
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7.4 Modelagens para Estimar o Teor de Proteina

Até aqui foram apresentados e discutidos os modelos segundo a técnica
‘espectroscépica empregada, sendo explorados diversas variantes para a
construgcdo dos mesmos.

Agora, que j& foram examinadas algumas tendé@ncias, frente aos dados
modelados, pode-se comparar as diversas técnicas em funcdo do
desempenho que estas apresentam para cada um dos parametros de
gualidade estudados.

Na figura 7.16 sGo apresentados os trés melhores conjuntos de modelos
para cada técnica espectroscépica experimentada. Os modelos mais
significativos de cada conjunto, sGo aqueles que apreseniam menores emos na

previsdo das amostras de validacdo (SEV).

Com relagdo as estimativas para ¢ teor de proteina, estes resultados
mostram que a técnica NIRR apresenta modelos com SEV maiores, na ordem
de 0.350, que as técnicas no infravermelho médio (HATR e DRIFTS), cujos
methores modelos apresentam valores de SEV compreendidos enfre 0,150 e
0,250.

Todavia, apesar do SEV figurar entre os parGmetros mais significativos
para avaliar a eficiéncia de um modelo, ndo deve-se unicamente inferir sobre
o desempenho das modelagens com base nele.

Uma proposta interessante de andlise de multipios pardmetros para
avaliar os modelos de regressdo foi apresentada por Mello [307], que emprega
a prépria andlise por componentes principais para agrupar os modelos que
apresentam comportamento semelhante.
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Na figura 7.17 sGo apresentados os graficos bi—voriddos para a andlise por
componentes principais de alguns dos modelos aqui estudados, sendo
- simultaneamente modelados os valores de R2, VL, SEC e SEV.

Nesta modelagem PCA a vari@ncia explicada para as componentes
principais foram 56% (PC1), 30% (PC2) e 13% (PC3).

| Uma tabela mais completa, contendo os valores modelados no PCA é
apresentada no apéndice D deste trabalho, bem como exemplos de curvas de
regressdo para alguns dos medelos sdo apresentadas no apéndice E,

Estes resuitados separam os modelos em 2 grupos: O grupo dos modelos
.com maior SEV (NIRRS-B1{10), NIRRS-A2({10), NIRRS-B2(7), NIRRS-E1{8} e DRIFTS-
E1(2}) e o grupo dos modelos com menor SEV (HATR-B1(9), HATR-A2(7). HATR-
B2(10), DRIFTS-B1(12), DRIFTS-A2(7) e DRIFTS-B2(9)).
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Figura 7.16 — Grdfico dos valores de SEV em funcdo do nimeros de fatores com
dados de HATR, DRIFTS e NIRR para estimar o teor de proteina.
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Figura 7.17 - Grdficos bi-variados do PCA com os valores de R2, VL SEC e SEV
para os modelos de HATR, DRIFTS e NIRR para estimar o teor de proteina.
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7.5 Modelogens para Estimar o Teor de Cinza

O comportamento dos modelos observado para as estimativas do teor
de cinza foram bastante semelhantes ao observados para as estimativas do
teor de proteina.

Na figura 7.18 sdo também apresentados trés conjuntos de modelos pdrc:
cada técnica espectroscodpica experimentada.

Com relagdo as estimativas para o teor de cinza, estes resultados
mostram que a técnica NIRR apresenta modelos com SEV maiores, na ordem
de 0,070, que as técnicas no infravermelho médio (HATR e DRIFTS), cujos

melhores modelos apresentam valores compreendidos entre 0,030 e 0,050.

| Nas figuras 7.19, 7.20 e 7.21 sGo apresentados os graficos bi-variados para
a andlise por componentes principais de alguns dos modelos cciui estudados
para estimar o teor de cinza em amostras de farinha de trigo. Na figura 7.22 é
apresentado o gréfico PCIXPC2xPC3 (tridimensional) para enriquecer esta
andlise.

Nesta modelagem PCA a varidncia explicada para as componentes
principais foram 60% (PC1), 35% (PC2) e 2% (PC3).

A tabela completa, contendo os valores modelados no PCA é
apresentada no apéndice D deste trabalho, bem como exemplos de curvas de
regressdo para alguns dos modelos sGo apresentadas no apéndice E.

O resultados também tendem a separar os modelos em 2 grupos. O
grupo dos rﬁodelos com maior SEV (NIRRS-A2(10), NIRRS-B2(7) e NIRRS-H1(4} e ©
grupo dos modelos. com menor SEV (HATR-B1{13), HATR-B2{é), DRIFTS-B1{10).
DRIFTS-A2(10} e DRIFTS-B2(9}).
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Ainda sdo observadas trés modelos com comportamentos singulares: os
modelos HATR-A2(4), HATR-B2(é) e o modelo DRIFTS-E1(2) que apresentam baixa

correlagcdo, poucas variaveis latentes na modelagem e maior SEC.
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Figura 7.18 - Grdfico dos valores de SEV em funcdo do nimeros de fatores com
dados de HATR, DRIFTS e NIRR para estimar o teor de cinza.
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Figura 7.19 — Grdfico bi-variado (PCIxPC2) para o PCA dos valores de R?, VL,

SEC e SEV para os modelos de HATR, DRIFTS e NIRR para o teor de cinza.
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Figura 7.20 — Grdfico bi-variado (PC3xPC2) para o PCA dos valores de R2, VL,

SEC e SEV para os modelos de HATR, DRIFTS e NIRR para o teor de cinza.
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Figura 7.21 - Grdfico bi-variado (PC3xPC1) para o PCA com os valores de R2, VL,
SEC e SEV para os modelos de HATR, DRIFTS e NIRR para o teor de cinza.
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7.6 Modelagens para Estimar o NUmero de Queda

Na figura 7.23 sdo apresentados os graficos de SEV em fun¢cdo do numero
de varidveis latentes de trés conjunios de modelos para cada técnica

-espectroscdpica experimentada.

Com relagdo as estimativas para o nimero de queda, estes resultados
mostram que a técnica NIRR apresenta modelos com SEV ligeiramente maiores,
na ordem de 20,00, que as técnicas no infravermelno médio (HATR e DRIFTS),

cujos melhores modelos apresentam valores compreendidos entre 16,00 e 20,00.

Na figura 7.24 sGo apresentados os graficos bi-variados para a andlise por
componentes principais de aiguns dos modelos aqui estudados. Nesta
modelagem PCA, a vari@ncia explicada para as componentes principais foram
39% (PC1), 54% (PC2) e 7% (PC3).

Os resultados tendem a separar os modelos em 3 grupos. O Qrupo dos
modelos com maior nimerc de varidveis latentes {HATR-B1{é), HATR-A2(7),
DRIFTS-B1(8) e DRIFTS-B2(7}); e os grupos dos modeios com menor nimero de
varidveis latentes que se subdividiram em: o com R2 elevado (NIRRS-E1(2), NIRRS-
E2(2) e DRIFTS-E2(3)) e 0 com R2muito baixo (NIRRS-B1(2), NIRRS-A2(2}).

O comportamento apresentado com relagéo a este parmetro ilustra
claramente a tendéncia que a técnica NIRRS apresenta em superavaliacdo
dos modelos quando sdo modelados pela matrix Y os valores de nimero de
gueda.

Da mesma forma que para os par&meitros descritos anteriores, a tabela
completa, contendo os valores modelados no PCA é apresentada no apéndice
D. bem como exemplos das curvas de regressade para alguns dos modelos sdo
apresentadas no apéndice E.
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Figura 7.23 - Grdfico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de HATR, DRIFTS e NIRR para estimar o numero de queda.
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Figura 7.24 — Grdficos bi-variados dos para o PCA dos valores de R2, VL, SEC e

SEV para os modelos de HATR, DRIFTS e NIRR para estimar o nUmero de queda.



Conclusoes

» As técnicas espectroscopicas de reflexdo no infravermelho, experimentadas
para estimar pardmetros de qualidade de farinha de trigo, apreseniam
como vantagens sobre os métodos de referéncia (oficiais) o baixo tempo de
andlise, a ndo destruigdo da amostra, a ndo agressdo ao ambiente por néo
gerar residuos, além do baixo custo visto sua utilizagdo didria em andlises de
rofina. Estas vantagens as fornam adequadas para o emprego em sistemas
de qudlidade a serem implementados em Empresas do ramo alimenticio, em
particular aquelas que produzem macamdo, biscoitos e outros tipo de
produtos basicamente constituidos de farinha de trigo;

» Os.resul’rodos apresentados, utilizando calibragdo por minimos quadrados
parciais (PLS), ratificam a potencialidade das técnicas de reflexdo que
empregam regides no infravermelho meédio (HATR e DRIFTS} para a
construgdo de modelos de previsdio, que visem a quanfificacdo de
parameiros de qudlidade de farinhas de trigo;

» A avdalioggo do desempenho de modelos, que baseia-se exclusivamente no
coeficiente de correlagdo (R?) e respectivo PRESS {ou SEC), pode induzir a
escolha de modelos que apresentem elevada comelagdo, porém,

- capacidade de previsdo questiondvel. Para modelos que visem uma meihor
avaliagdo de amostras externas ao modelo, devemos empregar
preferencialmente o SEV para discriminar os modelos mais robustos em
conjunto com um teste de significancia estatistica, a exemplo do teste F
empregado neste trabalho;
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» Os modelos de regressdo multivariados visando a determinagdo do teor de

proteina que empregam dados HATR ou DRIFTS, apresentam melhor
desempenho quando é empregada a comegdo para o espalhamento de luz
(MSC). Nesta determinagdo os modelos tendem a formar dois grupos
distintos: um conjunio com os modelos que empregam dados no
infravermelho médio_ com valores de cormrelacdo elevados e baixos valores
de 3EV; e oufro conjunto com os modelos com dados no infravermelho
préximo que apresentam valores de SEV superiores aos demais;

Os resultados aqui apresentados também mostram ser possivel a construgcdo
de bons modelos para a previsdo da proteina, mesmo quando sdo utilizadas
poucas variaveis latentes, enquanto que até o presente momento trabalhos
com dados DRIFTS {ém ulilizado elevado nimero de varidveis latentes [38];

Na determinac¢do do teor de cinza, bons modelos de regresséo multivariados
empregando poucas variGveis latentes podem ser construidos, entretanto
melhores modelos s&o obtidos quando sdo empregadas em tomo de 10
varidveis latentes. Nestas modelagens também foi observada a tendéncia
dos dados no infravermelho proximo poduzirem modelos com habilidade de
previsdo inferior {maior SEV) aqueles que empregam dados no infravermelho
meédio;

De uma forma gérol, pode-se empregar qualquer um dos conjuntos de
modelos que utilizam dados no infravermelho médio (HATR ou DRIFTS), desde
que seja Utiiizado a comrecdo do espalhamento de luz nos dados especirais
e que preferencialmente sejam empregados, simultaneamente, as
feramentas de cenirar os dados na média e escalar os dados peia
variancia;

L el
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» Apesar de ndo terem sido obtidos modelios de calibra¢cdo que apresentem
boa correlagcdo entre as técnicas espectroscopicas e o nUmero de queda
(falling number), quaisquer um modelos com menor valor de SEV pode ser
utlizado para estimar este pardmetro, pois 0s emos de previsGo sdo da
mesma ordem que Qos ernos de execucdo do ensaio {1, 2, 8]. Atribui-se a
baixa comrelagdo encontrada ao elevado desvio padrGo resultanie da baixa

reprodutibilidade e baixa precisdo do método de referéncia empregado.



Sugestoes Para Trabalhos Futuros

» Qufros parGmetros de interesse, como por exemplo os pardmetros obtidos
pela farinografia, pela extensiografia e pela alveografia, podem ser
avdliados e incorporados aos modelos de regressdo multivariados
‘desenvolvidos, pois uma das vantagens apresentadas por estas rotinas € g
sua flexibilidade quanto a incorporagdo, bem como remoc&o de amostras
ou variaveis de interesse;

> Sugere-se a construgdo de modelos de classificagdo via andlise
discriminante ou SIMCA para o conjunto de medidas de nUmero de quedaq,
esperando-se que esta nova abordagem venha a possibilitar uma meihor.
interpretagdo dos resultados obtidos por técnicas espectroscépicas de
reflexdo no infravermelho;

> Podem ser experimentados outros procedimentos para a selecdo dos
comprimentos de onda (ou freqUéncias) a serem modelados, como por
exemplo o algortmo genético [290]. as transformadas wavelet [292] e as
redes neurais [307), que devem conferr aos modelos de regressGo
multivariada maior estabiidade:

} Os pardmetros de qualidade agui avaliados podem ser combinados e
modelados permitindo a construcdio de um sistema de classificacdo das
farinhas e/ou subprodutos com elas processados. Assim, determinada farinha
pode ser indicada ou desaconselhada por um modelo quimiomeétrico, para
sua utilizagdo ou ndo em uma determinada planta de processo alimenticio.
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- Apéndice A

Meétodo 2055 da Association of Official Analytical Chemists (1984)

Determinagdo do teor de proteina em amosiras de farinha de figo

Pesam-se 500 mg de amosira de farinha de trigo e fransfere-se o material
pesqdo para o tubo de digestdo. Adicionam-se cerca de 0,2 g de catalisador (sulfato
de sédio + sulfato de cobre + seiénio, na proporgdo de 10:1:0,1). Acrescentam-se

aproximadamente 6 ml. de acido sulfirico concentrado.

Procede-se a digestdo da amostra em aparelho digestor de proteina, até que a

amostra se torne incolor ou levemente esverdeada (temperatura final de 3500C).

Deixa-se o material digerido afingir a temperatura ambiente e em seguida
fransfere-se o material para o tubo de destilagdo. Conecta-se o tubo no destilador de

micro-Kjeldhal e adicionam-se 40 mL de solugdo de hidréxido de sédio a 40 % p/v.

Prossegue-se a destia¢ao recebendo o destiado em erenmeyer contendo 30
mL de solugdo de acido bdrico saturada. Terminada a destiiagdo, adicionam-se 2 a 3
gotas de solugdo indicadora verde de bromocresol/vermelho de metila e tfitula-se com

solu¢do de acido sulfdrico 0,1N até o volume de viragem.

A quantidade de proteina é calculada com base no nitrogénio total da amostra

conforme a expressGo Al.

Proteina(%) = VxNx14x100 "

5,70 (A1)

Observa-se que o tempo aproximado de andlise € de 10 horas segundo o

Centro Nacional de Pesquisa de Tecnologia Agroindustrial de Alimentos da Embrapa.
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Método 08-03 da American Association of Cereal Chemists (1981)

Determinacdo do teor de cinza em amostras de farinha de trigo

Pesam-se , com exatiddo, 2000 mg de amosira de farinha de trigo e transfere-se
o material pesado para um cadinho calcinado {a temperatura de 500°C) previamente
tarado, a temperatura ambiente.

. Leva-se o cadinho contendo a amostra de farinha para uma mufla a 5500C, por

um periodo de 2 horas.
Retira-se o cadinho da mufla e transfe-se 0 mesmo para um dessecador.

Espera-se que o mesmo atfinja a temperatura ambiente. Entdo pesam-se o
cadinho contendo a cinza anotando o valor encontrado com no minimo 4 casas
decimais.

Recoloca-se o cadinho na mufla e repete-se esta operagdo em infervalos de 90

minutos, até peso constante.

A quantidade de cinzas é calculada com base na diferenga de pesos enire a

amostra antes e depois da caicinagdo conforme a expressdo A2.

Cinza(%) =28 100 (A2)
PA(g)

onde PC é o.peso da cinza {peso da cinza no cadinho menos o peso do cadinho} e PA

é o peso da amostra antes da calcinagdo.

Observa-se que o tempo aproximado de andlise € de 3,5 horas segundo ©
Centro Nacional de Pesquisa de Tecnologia Agroindustrial de Alimenios da Embrapa.
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Metodo 56-81B da American Association of Cereal Chemists (1982)

Determinagdo do nimero de queda em amostras de farinha de frigo

Este método baseia-se na atividade da enzima dlfa-amilase em liqUefazer o gel
de amido. A forga da enzima € medida pelo nimero de queda, definido como o
tempo, em segundos, necessdrio para se homogeneizar a suspensd@o e permitir que o
disco percomra uma distdncia especifica, através do gel de farinha submetido ao
aquecimento.

Pesa-se, em balanga andlifica, 7,0 (+ 0,05) g de amostra de farinha de trigo
(para amostras com 14% de umidade} e transfere-se o material pesado para os tubos
de ensaio especificos do aparelho. O valor a ser pesado é corrigido conforme a
umidade da amostra com base na tabeia de corregdo.

Adicionam-se 25 mL de agua destiada ¢ veda-se o fubo com uma rotha
apropriada.

Agita-se vigorosamante até que a farinha seja homogeneizada com a agua.

Retira-se a rolha, limpando-a cuidadosamente na borda do tubo, @ com a haste

- remove-se a suspensdo formada na parte interna superior do fubo.

Transfere-se o fubo, preso no suporte e com a haste em seu interior, para o
aparetho. Devendo-se, imediatamente, dar inicio ao aquecimento e a contagem do
tempo.

Nos primeiros 60 segundos, um pistdo manterd a haste suspensa. Encerrado este
tempo o pistao executard um movimento oscilatério no sentido vertical, liberando em
seguida a haste, para queda livre na suspensdo.
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Quando a haste atingir o fundo do tubo, deve-se anotar o valor dos segundos

decorridos no inicio do ensaio, sendo este valor comrespondente ao nimero de queda.

Quando se fratar de duplicata, o maior valor ndo deverd ser mais que 10%
superior ao menor valor, devendo-se repetir o ensaio caso isto se verifique.

Observa-se que o tempo aproximado de andlise & de 15 minutos segundo o
Centro Nacional de Pesquisa de Tecnologia Agroindustrial de Alimentos da Embrapa.

Tabela de corregdio do peso da amostra para 14% de umidade

Umidade 0 2 A4 X 8
(%)
8 6,54 6,56 657 659 6,60
9 6,62 6,63 6,64 6,66 6,67
10 6,69 6.70 6.72 673 675
1 6.76 6.78 6,80 681 6,83
12 6.84 6.86 6,87 6,89 6,90
13 692 6,94 6,95 697 6,98
4 700 702 7,03 7,04 7,07
15 7,08 7,10 7,12 7,13 7,15
16 7,17 7,18 7.20 7.22 7.24

17 - 7.25 7.27 729 7,31 7.32




- Apéndice B
Exemplo da Aplicagao do Algoritmo de Otimizacao

Um Modelo Desenvolvido para o Teor de Proteina com Dados HATR

Tabela de olimizagGo com os valores de R2, VL e SEV.

Sub-regices da tabela 6.7
1 23 45 67 8910

Sub-Modelo R2 VL SEV

HATR2a 0586 4 0,641
HATR2b 0013 1 0,687
HATR2c 0262 2 0574
MATR2d 0422 1 0,556
MATR2e 0452 2 0,587
HATR2f 0465 6 0733
HATR2g 0444 1 0531
HATRZh 0398 1 0,537
HATRZL. 0 0442 1 0508
HATRJ 0595 1 0521
HATR3a 0574 2 0480
HATR3b 0,612 4 0,630
HATR3C 0492 1 0,509
HATR3d 0564 1 0462 A B
HATR3e 0634 2 0851 e

0,754
0,493
HATR3I 0592 1 0480

0,710
0584




HATR4b
HATR4c
HATRAd
HATR4e
HATRAf
HATR4g
HATR4h

HATRS_::

HATRSc
HATRSd
HATR5e

HATRSg

HATRé6a
HATRéb
HATRé6C
HATRéd

HATRé!

HATR7a

HATR7b
HATR7c

HATR7d -

HATR7e

0,894
0,774
0,757
0,843
0,888

0,917

0,920
0,932
0,917
0,926

0935

0,917
0,920
0,918
0916

10,931
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Apéndice C

Teste F para os Principais Modelos DRIFTS

Proteina DRIFTS-B1(12)  DRIFTS-E1(2)  DRIFTS-H1(2)
DRIFTS-B1(12) ] g s
DRIFTS-E1(2) 1,50 (a) ] .
DRIFTS-H1(2) 3,07 (b) 2,05 (c) ]

Cinzas DRIFTS-B1(10)  DRIFTS-E1(2)  DRIFTS-H1(2)
DRIFTS-B1(10) 1 ; L
DRIFTS-E1(2) 1,40 () 1 -
DRIFTS-H1(2) 3,06 (b) 2,19 (¢) 1
N°de Queda | DRIFTS-B1(8)  DRIFTS-E1(3)  DRIFTS-H1(1)
DRIFTS-B1(8) ] : :
DRIFTS-E1(3) 1,72 () | 4
DRIFTS-H1(1) 2,04 (b) 1,18 (c) ]

proteina T;
‘.\

cinza <

n°® de queda \"v\



Proteina DRIFTS-A2(7)  DRIFTS-B2(9)  DRIFTS-D2(3)  DRIFTS-E2(2)
DRIFTS-A2(7) 1 - -
DRIFTS-B2(9) 1,10 (a) 1 .
DRIFTS-D2(3) 2,39 (b) 2,17 (d) | 1,03 (f)
DRIFTS-E2(2) 2,32 (¢) 2,10 (e) ]

Cinzas DRIFTS-A2(10)  DRIFTS-B2(9)  DRIFTS-D2(3)  DRIFTS-E2(2)
DRIFTS-A2(10) ] : -

DRIFTS-B2(9) 1,09 () 1

DRIFTS-D2(3) 1,19 (b) 1,09 (d) 1

DRIFTS-E2(2) 1,34 (c) 122 () 1,13 (f) 1
N°de Queda | DRIFTS-A2(8)  DRIFTS-B2(7) DRIFTS-D2(2)  DRIFTS-E2(3)
DRIFTS-A2(8) 1 1,17 () : :
DRIFTS-B2(7) : 1

DRIFTS-D2(2) 1,08 (b) 1,26 (d) ]

DRIFTS-E2(3) 1,19 () 139 () 1,10 (f) 1

w
£ ©
2 v
2 G
a

n°® de queda
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Teste F para os Principais Modelos NIRR

Proteina NIRR-B1(10)  NIRR-EI(8)  NIRR-H1(2)
NIRR-B1(10) 1
NIRR-E1(8) 1,18 (a) ]
NIRR-H1(2) 1,36 (b) 1,15 (c) ]
Cinzas NIRR-B1(10)  NIRR-E1(3)  NIRR-H1(5)
NIRR-B1(10) 1 1,10 (b)
NIRR-E1(3) 1.17 (a) ]
NIRR-H1(5) 4 1,29 (c) 1
N°de Queda | NIRR-B1(2)  NIRR-E1(2)  NIRR-H1(2)
NIRR-B1(2) ] :
NIRR-E1(2) 1,03 (a) ]
NIRR-H1(2) 1,09 (b) 1,06 (c) ]
I Zos 1,8
7]
6
5
4
3
2

proteina T

cinza \

1
n® de queda \”L,,,

c



Proteina NIRR-A2(10) NIRR-B2(7) NIRR-D2(10) NIRR-E2(8)

NIRR-A2(10) 1 :

NIRR-B2(7) 1,15 (a) ] s

NIRR-D2(10) | 1,95 (b) 1,70 (d) 1 112
NIRR-E2(8) 1,75 (c) 1,52 (e) ]

Cinzas NIRR-A2(10) NIRR-B2(10) NIRR-D2(8) NIRR-E2(3)

NIRR-A2(10) 1 .

NIRR-B2(10) | 1,06 (a) 1 g
NIRR-D2(8) 1,36 (b) 1,28 (d) ] 111 (f)
NIRR-E2(3) 1,22 (c) 115 (e) ; ]

N°de Queda| NIRR-A2(2) NIRR-B2(2) NIRR-D2(3) NIRR-E2(2)
NIRR-A2(2) 1 z : d
NIRR-B2(2) 1,02 () 1 . 1,01 (e)
NIRR-D2(3) 1.11 (b) 1,09 (d) 1 1,10 (f)
NIRR-E2(2) 1,01 (c) : i 1

1'_9_5 S —— . 2 0
S,
1.8

=117

—1.6

31,5

—31 .4

1.3

~1,2

—31.1

—34,0

proteina ]
cinza /[ |~ o=

n° de queda
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ApéndiceD

Dados Referentes aos Modelos Comparados via PCA

Modelos Desenvolvidos para as Estimativas do Teor de Proleina

Tabela dos valores de R2, VL, SEC e SEV.

Modelo R2 VL SEC SEV
HATR-B1(9) 0,976 ? 0,151 0,210
HATR-A2(7) 0,952 7 0,216 - 0,175
HATR-B2(10) 0,991 10 0,093 0,191

DRIFTS-B'I (12) 0.979 12 0,142 0,244
DRIFTS-E1(2) 0816 2 0,425 0,301
DRIFTS-A2(7) 0,929 7 0,263 0.201
DRIFTS-B2(9) 0,934 9 | 0,254 0.211
NIRRS-B1(10) 0,969 10 0.171 0.389
NIRRS-E1(8) 0.999 8 0,012 0,423
NIRRS-B2(7) 0,887 7 0,333 0,345

NIRRS-A2(10) 0,975 10 0.155 0,322




211

Modelos Desenvolvidos para as Estimdtivas do Teor de Cinza

Tabela dos valores de R2, VL, SEC e SEV,

Modelo R2 VL SEC SEV
HATR-B1(13) 0,997 13 0,010 0.037
HATR-A2(4) 0,721 4 0,113 0,036
HATR-B2(6) 0,844 6 0,085 0,035
DRIFTS-B1(10) 0,954 10 0,046 0,044
DRIFTS-E1(2) 0,786 2 0,100 0,052
DRIFTS-A2(10) 0,948 10 0,049 0,045
DRIFTS-B2(9) 0,921 9 0,060 0,047
NIRRS-H1(5) 0,997 5 0,011 0,087
NIRRS-B2(10) 0578 10 0,031 0,069

NIRRS-A2(10) 0,978 10 0,032 0,067




Modelos Desenvolvidos para as Esiimativas do NOmero de Queda

Tabela dos valores de R2, VL, SEC e SEV.

Modelo R2 VL SEC SEV
HATR-B1(6) 0.701 6 24,72 17.75
HATR-A2(7) 0813 7 19,32 17,96
DRIFTS-B1(8) 0.552 8 2995 16,74
DRIFTS-E2(3) 0876 3 15,71 21,99
DRIFTS-B2(7) 0,460 7 32,87 18,67
NIRRS-B1(2) 0,102 2 42,43 19,92
NIRRS-E1(2) 0.953 2 .64 20,91
NIRRS-E2(2) 0,953 2 9,70 19,94
NIRRS-A2(2) 0,049 2 43,64 19.85
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Exemplos de Curvas de Calibracao para a Previsao do Teor de Proteina

14
R? = 0,893 .
13 +1sEC = 0,324
£ SEV =0,208
@ 12 L | fatores=4
E
=N
]
g 10
i o
9 ® amostras de calibragdo
o t amostras de validagéo
a T T T T T
8 g 10 11 12 13 14

valores de refer&ncia (%)

Figura E1 - Curva de calibragcdo do modelo HATR-E4.

14
R?=0,894
13 +—IsEC = 0,309
a"e' SEV=0,415
%’ 12 || fatores =4
£
3
]
§ 10
g
9 ® amostras de calibragdo —
O amostras de validagéo
8 T T T T t
8 9 10 11 12 13 14

valores de referéncia (%)

Figura E2 - Curva de calibrag@o do modelo HATR-ES.



valores estimados (%)

valores estimados (%)

14
R = 0,780
13 T—SEC = 0,485 e @
SEV = 0,262
12 fatores = 1
11
10
&
9 5 2 ® amostras de calibragio |—]
0 amostras de validag#io
8 T 1 1 - ] 1
8 9 10 11 12 13 14

vailores de referéncia (%)

Figura E3 — Curva de calibracdo do modelo DRIFTS-HS.

14
R® = 0,873
‘13 1 ISEC = 0,354
SEV = 0,492 °
fatores = 3 .
11
.é.
10
9 & amostras de calibragio
0 amostras de validagao
8 T 1 1 1 1
8 9 10 11 12 13

valores de referéncia (%)

14

Figura E4 - Curva de calibragdo do modelo DRIFTS-E4.
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valores estimados (%)

~14
‘R?*=0,953 o
13 SEC =0,212 P
: SEV=0437]
fatores = 3
12 )
11
10
9 - # amostras de calibragdio —
0 amostras de validagéo
8 1 T . T 1 1
8 9 10 1 12 13 14
valores de referéncia (%)

.valores estimados (%)

Figura ES — Curva de calibracdo do modelo NIRRS-ES.

14
R®=0,998
13 L |[SEC =0,046 P
SEV =0,208
fatores = 6
12
11
10
9 e amostras de calibragdo
o amostras de validaco
8 1 L B 1 1) 1
8 8 10 11 12 13 14
valores de referdncia (%)

Figufa‘EG - Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E4.
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Exemplos de Curvas de Calibracao para a Previsao do Teor de Cinza

1,4
12 || RP=0803 O
! SEC = 0,088
g SEV = 0,084 /
w 11— fatores=2 0.
-g .
= 0,8 4
@
2
S 06 -
- ]
04 ® amostras de calibragéo
' 0 amostras de validag¢do
0,2 T T T T T
0,2 0.4 06 0,8 1 1,2 1,4

valores de referéncia (%)

Figura E7 — Curva de calibragdo do modelo HATR-ES para estimar o teor de cinza.

14
R? = 0,997
1,2 +{SEC = 0,011 /..
- SEV = 0,081
& fatores =5
a1 -
o
B
2 0,8
-]
[
£ 06
'E .
04 @ amostras de calibracéo
! O amostras de validag8o
0,2 T T T T i
02 0.4 06 0,8 1 12 14

valores de referéncia (%)

Figura E8 — Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E5 para estimar o teor de cinza.
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14
R?=0,995
12 N

SEC = 0,014
SEV = 0,102 /
1 fatore_s =6

g
]
]
f
= 0,8 :
3
@
g o8
3
e amostras de calibragéo
0,4 o —
O amostras de validagéo
0,2 T T : . . .
0,2 0,4 0,6 08 1 1,2 1,4

valores de referdncia (%)

Figura E9 — Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E4 para estimar o teor de cinza.

1.4
R? = 0,895 ':’.
12 1 1sEC = 0,069 P,
SEV = 0,083
) fatores = 4

o
o

valores estimados (%)

® amostras de calibragéio

04 e 01 amostras de validagéio
0,2 T T T T T
0,2 04 06 08 1 1,2 1,4
' valores de referdncia (%)

Figura E10 - Curva de calibragdo do modelo DRIFTS-E4 para estimar o teor de cinza.
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Exemplos de Curvas de Calibrago para a Previsio do Numero de Queda

450
R® = 0,487
SEC = 32,08

_ 400 sev=32.18
@ fatores = 3 o »
8
g 350
£
o
§ 300 o
s @a .

250 L ® amostras de calibrag#o |

L O amostras de validagdo
200 T T T 13
200 250 300 350 400 450

valores de referéncia (s)

Figura E11 — Curva de calibragdo do modelo HATR-E4 para estimar o nimero de queda.

450
R* = 0,547
400 __SEC = 30,11
SEV = 30,96 o
fatores = 1 ] |
Y
350 e

(9]

(=]

(=]
!

valores estimados (s)

250 L ® amostras de calibragdo |—
O amostras de validagéo

200 1 . T ,
200 250 300 350 400 450

valores de referéncia (s)

Figura E12 — Curva de calibragdo do modeio DRITS-H4 para estimar o ndmero de gueda.
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450
R?=0,999
SEC =1,37 :
_ 400 1isEy = 43,19 O
L) fatores = 6 |
- o
3
S 350
E
@
@ 300
/2]
5 o
s
250 ® amostras de calibragdo ;
o amostras de validacdo
200 . , : . :
200 250 300 350 400 450

valores de referéncia (s)

Figura E13 - Curva de calibra¢do do modelo NIRRS-E4 para estimar o numero

de queda.



