UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

MARIA CRISTIANE ANDRADE DE OLIVEIRA

AVALIAGAO DA APLICAGAO DE ESPECTROSCOPIA DE
INFRAVERMELHO PROXIMO PARA TIPIFICAGAO DE FARINHA DE
TRIGO

CAMPO MOURAO
2026



MARIA CRISTIANE ANDRADE DE OLIVEIRA

AVALIAGAO DA APLICAGAO DE ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO
PROXIMO PARA TIPIFICAGAO DE FARINHA DE TRIGO

Evaluation of the Application of Near-Infrared Spectroscopy for the Typification
of Wheat Flour

Dissertacdo apresentada como requisito para
obtencdo do titulo de Mestre em Tecnologia de
Alimentos do Programa de Pd&s-Graduacdo em
Tecnologia de Alimentos da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana (UTFPR).

Orientador: Prof. Dr° Paulo Henrique Margo.

CAMPO MOURAO
2026

® @ Esta licenga permite remixe, adaptagao e criagdo a partir do trabalho, para
|@ | fins ndo comerciais, desde que sejam atribuidos créditos ao(s) autor(es).

Conteldos elaborados por terceiros, citados e referenciados nesta obra nao
4.0 Internacional sdo cobertos pela licenca.



https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.pt_BR

Ministério da Educagao
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
Campus Medianeira PR

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

MARIA CRISTIANE ANDRADE DE OLIVEIRA

AVALIAGAO DA APLICAGAO DE ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO PARA TIPIFICAGAO DE FARINHA DE
TRIGO

Trabalho de pesquisa de mestrado apresentado como requisito para
obtencédo do titulo de Mestre Em Tecnologia De Alimentos da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR). Area de
concentracdo: Tecnologia De Alimentos.

Data de aprovacgéo: 01 de Abril de 2026

Dr. Paulo Henrigue Marco, Doutorado - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
Dr. Evandro Bona, Doutorado - Universidade Tecnoloégica Federal do Parana

Dr. Jose Augusto Da Col, Doutorado - Universidade do Estado de Santa Catarina - Udesc

Documento gerado pelo Sistema Académico da UTFPR a partir dos dados da Ata de Defesa em 07/07/2026.



Dedico este trabalho a minha familia e ao
meu orientador por toda a compreensao.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradego a Deus e a Virgem Maria, que sao o alicerce da
minha vida, por me concederem forga, fé e perseveranca.

A minha familia, expresso minha mais profunda gratiddo por todo o amor,
apoio e compreensao. Em especial, ao meu marido, por estar sempre ao meu lado,
por acreditar em mim em momentos em que eu mesma duvidei, € por ser meu maior
incentivador. A minha filha, que, por meio da maternidade, me ensinou sobre forca,
resiliéncia e amor incondicional, mostrando-me que sou capaz de superar desafios e
alcangar meus objetivos, mesmo nos momentos mais dificeis, em que pensei muitas
vezes em desistir. Iniciamos juntas nessa caminhada, com vocé em meu ventre e hoje,
terminamos esta etapa com vocé ao meu lado, dando sentido a tudo que faco e que
farei.

Ao meu orientador, deixo meu sincero agradecimento por todo o apoio,
dedicagao e comprometimento ao longo deste trabalho. Sua orientagao foi muito além
do que eu poderia esperar, e reconheco que nao existem palavras suficientes para
expressar plenamente minha gratidao por tudo o que fez por mim. Por ndo me permitir
desistir e fazer muito além do que posso agradecer. Vocé é um exemplo de ser
humano.

Agradeco, de forma especial, ao meu amigo Douglas Carvalho Gregorio, por
todo o apoio durante os dias no laboratério da UTFPR e também no cotidiano de
trabalho, proporcionando momentos de aprendizado, troca de conhecimentos e
descontragao.

Agradeco a Beatriz Oliveira Secco pelo auxilio em laboratério ao longo da
pesquisa. Ao professor Douglas Rutledge por toda contribuigdo ao trabalho.

Aos meus colegas de trabalho, agradeco pela colaborag&o na separacao das
amostras. Estendo também minha gratidao a todos que, de alguma forma, estiveram
presentes em minha trajetoria.

A banca examinadora, agradego pela disponibilidade em aceitar o convite,
pela compreensdo em relagdo aos prazos e pelas valiosas contribuicbes para este
trabalho.

A todos, o meu muito obrigada.



RESUMO

O trigo e seus derivados, especialmente as farinhas, sdo amplamente consumidos em
todo o mundo. Cada tipo de farinha apresenta caracteristicas especificas que
determinam suas aplicagdes, tanto no contexto industrial quanto no consumo
doméstico. No setor industrial, a qualidade da farinha € monitorada desde o
recebimento do trigo em grao até as etapas finais de processamento. No entanto, os
meétodos tradicionalmente empregados para essa avaliagdo demandam tempo
consideravel de analise, e implicam custos elevados decorrentes do uso de reagentes
e equipamentos especificos. Nesse contexto, este estudo propde avaliar o potencial
da espectroscopia no infravermelho préximo (NIR, do inglés Near Infrared), associada
a métodos quimiométricos, como ferramenta para a tipificagdo de farinhas de trigo.
Para isso, foram utilizados dois equipamentos distintos para aquisicado dos espectros
NIR, buscando-se relacionar os sinais espectrais com parametros fisico-quimicos e
reoldgicos das amostras. Foram considerados o teor de umidade e materiais volateis,
cinzas, proteinas e gluten, além de analises do numero de queda (falling number),
alveografia, farinografia e parametros de cor. Ao todo, foram avaliadas 373 amostras
de diferentes tipos de farinha de trigo (Tipo 1, Tipo 2, fora de tipo e integral), fornecidas
por uma cooperativa agroindustrial da regiao de Campo Mourdo (PR), responsavel
também pelas analises fisico-quimicas e reoldgicas de referéncia. Para a integragéo
e interpretacdo dos dados, aplicou-se inicialmente a analise de componentes
principais (PCA), seguida da abordagem multiblocos denominada analise por
dimensdes comuns (ComDim), utilizando como entrada os scores obtidos por PCA.
Os resultados das analises exploratérias indicam que a espectroscopia no
infravermelho préximo apresenta elevado potencial como ferramenta de triagem para
a tipificagao de farinhas de trigo, fornecendo resultados comparaveis aos obtidos por
meio de metodologias convencionais.

Palavras-chave: reologia; quimiometria; NIR; alimentos.



ABSTRACT

Wheat and its derivatives, particularly flours, are widely consumed worldwide. Each
type of flour has specific characteristics that determine its apliplications, both in
industrial and household contexts. In the industrial sector, flour quality is monitored
from the reception of wheat grains through the final processing stages. However, the
methods traditionally employed for this evaluation are time-consuming and often
equipmententail ligh reagent and specialized equipment costs. In this context, the
present study aims to evaluate the potential of near-infrared (NIR) spectroscopy,
combined with chemometric methods, for wheat flour classification. For this purpose,
two instruments were used to acquire NIR spectra, with the aim of relating spectral
data to the physicochemical and rheological parameters of the samples. The evaluated
parameters included moisture and volatile content, ash, protein, and gluten content, as
well as falling number, alveography, farinography, and color measurements. A total of
373 samples of different types of wheat flour (Type 1, Type 2, off-type, and whole
wheat) were analyzed. The samples were provided by an agro-industrial cooperative
located in Campo Mourdo, Parana, Brazil, which also supplied the reference
physicochemical and rheological data. For data integration and interpretation, principal
component analysis (PCA) was initially applied, followed by the multiblock approach
common dimensions analysis (ComDim), using PCA scores as input. The results of
the exploratory analyses indicate that near-infrared spectroscopy has strong potencial
as a screening tool for wheat flour classification, yielding results comparable to those
of conventional methods.

Keywords: reology; chemometrics; NIR; food.
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1 INTRODUGAO

O grao de trigo é classificado como pertencente a familia Poaceae, subfamilia
Pooideae e ao género Triticum. Sua existéncia permeia cerca de 30 variedades de
trigo sendo apenas metade cultivada para uso industrial e domeéstico. Destas, apenas
trés espécies sao cultivadas em escala mundial, correspondendo a 90% deste cultivo.
O Triticum aestivum, chamado de trigo comum, é o mais cultivado e utilizado para
panificacdo. O Triticum compactum por sua vez, € utilizado para a fabricagdo de
biscoitos e bolos, atribuindo caracteristicas de maior maciez e menor crocancia. Em
contrapartida devido a composigcao de gluten, temos o Triticum durum indicado para

uso em massas alimenticias (ABITRIGO, 2015).

A farinha de trigo, originada da moagem de graos de trigo, € um produto
fundamental na alimentagcdo mundial, fazendo parte da alimentagdo cotidiana ao
transformar-se em paes, massas, bolos e biscoitos, além de facil utilizacdo em demais
formulacdes alimentares. A farinha extraida do grao € composta sobretudo de amido
(70 -75%), agua (12 - 14%), proteinas (8 - 16%) e outros constituintes menores, como
polissacarideos ndo amilaceos (2 - 3%), lipideos (2%) e cinzas (1%). O desempenho
tecnolodgico da farinha é decorrente da composigéo quimica do grao, o que interfere
diretamente nas caracteristicas funcionais e tecnoldgicas desta farinha, além de
impactar diretamente nas propriedades estruturais e microbioldgicas, definindo a

qualidade da farinha de trigo (Pereira et al., 2004).

Sabe-se que a definicdo de qualidade envolve multiplos aspectos
simultaneos, e sofre alteragdes conceituais ao longo do tempo (Paladini, 1996). Em
uma industria alimenticia de farinaceos, € fundamental o conhecimento de
caracteristicas intrinsecas destas farinhas geradas, pois estas exercem impacto direto
sobre os resultados dos produtos. Assim, para a manutencdo dos padrbes de
qualidade da farinha em um moinho de trigo, € necessario o acompanhamento da
qualidade por meio de analises em laboratério especializado, tanto na matéria-prima

(trigo grao) quanto na farinha, ao longo dos diferentes estagios de produgéo.

Diversos fatores desempenham papéis fundamentais no processo de
producao de alimentos. Em farinhas de trigo, suas propriedades de umidade, teor de

matéria mineral, teor de proteinas, forca e elasticidade (alveografia), absorcéo e
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estabilidade (farinografia), bem como a colorimetria, norteiam a destinagao correta de

para uso em diversas finalidades (Esteller, 2004).

Uma farinha branca é produzida por meio do peneiramento unico do
endosperma do trigo, exigindo a remogéao do farelo e do germe neste processo. No
moinho de trigo, os rolos do equipamento possuem a fungéo de triturar o germe e o
farelo, o que faz com que o endosperma fique em pedacos menores. A posterior
peneiracdo neste equipamento remove o germe e segrega o farelo. O purificador
deste equipamento por meio de uma corrente de ar controlada, separa o farelo e
endosperma. Assim, apos varias passagens pelo ciclo de moagem, peneiragem e

purificagdo, o endosperma transforma-se em farinha de trigo (Pinto, 2010).

Industrialmente, a moagem impacta diretamente a qualidade tecnoldgica da
farinha. Uma farinha com cerca de 70% de extragao, por exemplo, sera composta
apenas de endosperma, enquanto farinhas com percentuais de extracdo mais
elevados evidenciam-se escuras, devido ao carregamento de outras partes do grao
além do endosperma. Esta extracdo mais elevada acarreta o0 aumento nos teores de

proteinas e fibras (Germani, 2008).

De acordo com a Instru¢do Normativa numero 08 de 02 de junho de 2005, do
Ministério da Agricultura e Pecuaria, o teor de umidade maximo da farinha de trigo é
de 15%. A necessidade de corrigir a umidade aplica-se diretamente ao processo de
moagem do grao, tendo em vista graos com baixos percentuais de umidade ao serem
submetidos a moagem, fornecerem farinhas com cinzas e colorimetria elevados,

decorrentes dos elevados percentuais de farelo advindos da extragao.

Em uma industria de farinaceos, é fundamental que o controle de qualidade
busque por métodos ageis e confiaveis, que garantam a reprodutibilidade e

representem fielmente a qualidade do produto (Zardo, 2010).

Neste sentido, destaca-se a possibilidade do emprego da quimiometria,
associada a técnicas analiticas que permitem viabilizar a aplicacédo de metodologias
alternativas as convencionais que demandam de elevados periodos de analise. A
quimiometria dedica-se a analise de dados quimicos multivariados (Ferreira et al.,
1999). Data-se em 1971 por Svante Wold a criagdo do primeiro programa
computacional integrado a métodos quimicos e dados estatisticos, hnomeado como

‘“ARTHUR” (Ferreira, 2015). Logo, a quimiometria considera-se a relagdo entre
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multiplas variaveis analisadas simultaneamente, associando matematica e estatistica
a quimica, promovendo a interdisciplinaridade entre as areas (Ferreira, 2015). Seu
uso impulsiona uma maior extragao de informacgdes ao permitir reconhecimento de
padroes e extracdo de sinais puros, além de calibracdes utilizando multiplas variaveis,
formas de classificagao utilizando varios parametros simultaneamente, e abordagens

associadas a comportamentos nao lineares de dados (Wold; Esbensen; Geladi, 1987).

Considerando a importancia destes conceitos, neste estudo utilizam-se
abordagens exploratérias para verificar a relagéo entre a espectroscopia na regiao do
infravermelho préximo e técnicas de extracdo de informacdes fisico-quimicas e
reologicas de farinhas de trigo de diferentes tipos, a fim de oferecer ferramentas
alternativas para o controle de qualidade industrialmente, otimizando processos e
minimizando a influéncia de possiveis falhas em metodologias convencionais

decorrentes de analises humanas.
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2 OBJETIVO GERAL E ESPECIFICO

2.1 Objetivo geral

Avaliar a capacidade de aplicar a espectroscopia no infravermelho préximo

para tipificar farinhas de trigo.

2.2 Objetivos especificos

e Avaliar, de forma exploratéria, a capacidade da espectroscopia NIR em

reconhecer padrdes de tipos de farinhas utilizando analise de componentes principais;

e Analisar comparativamente a performance de dois equipamentos para

medidas no infravermelho proximo na capacidade de tipificagdo de farinhas de trigo;

e Aplicar a analise multiblocos ComDim para verificar a relagao entre as

variaveis fisico-quimicas e reoldgicas e as regides espectrais.



17

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Trigo

A agricultura domina diversos setores, principalmente o alimenticio em escala
mundial. Trata-se de um setor com o cultivo de diferentes culturas, das quais o trigo
possui uma historia de cultivo e mercado que é datada ha 2.000 a. C. e 4.000 a.C,,
onde os chineses e 0s egipcios ja o cultivavam buscando técnicas que pudessem
aprimoraram suas metodologias de cultivo e de fermentag¢ao para a producéo de paes
e massas. Além de alimento, a cultura tornou-se também simbolo da vida no
cristianismo e, entre os judeus, em suas comemoragdes da Pascoa judaica (Abitrigo,
2025).

Em territ6rio brasileiro, por volta de 1534, esta cultura passou a ser cultivada
inicialmente na capitania de Sao Vicente. Registra-se que em 1737, o estado do Rio
Grande do Sul iniciou o cultivo e exportacdo desta graminea, impulsionando no
desenvolvimento de entidades publicas que buscassem melhoramentos de culturas
para viabilidade no mercado de exportagdes. Além disso, a partir da década de 40,
iniciou-se seu cultivo em larga escala, principalmente no Parana e Rio Grande do Sul
(Abitrigo, 2025).

Estas entidades publicas brasileiras iniciaram seu desenvolvimento a partir do
ano de 1962, surgindo o Departamento Geral de Comercializagao de Trigo Nacional
(CTRIN), seguido da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) e do
Instituto Agronémico do Parana (IAPAR), ambos originados em 1973, e da Associagao
Brasileira da Industria do Trigo (ABITRIGO), criada em 1991 (Sinditrigo, 2025). O
cultivo dessa graminea se estendeu por todas as regides brasileiras,

predominantemente na regido Sul, especialmente no estado do Parana.

De acordo com o 5° Levantamento da Safra de Graos 2024/25, divulgado pela
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), estimava-se que os produtores
brasileiros colheriam 325,7 milhdes de toneladas de graos na safra 2024/25, o que
representaria um crescimento de 9,4% em relagcao a safra anterior. Esta estimativa

representaria um aumento de 2,1% na area cultivada, estimada em 81,6 milhdes de
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hectares, bem como uma recuperacgéo de 7,1% na produtividade média das lavouras,

prevista em 3.990 kg por hectare (Conab, 2025).
De acordo com o presidente do CONAB, Sr. Edegar Pretto:

O Brasil tera em 2025 a maior safra da histéria, com previsao de 325,7
milhdes de toneladas. Para as culturas de inverno, as primeiras estimativas,
resultantes de modelos estatisticos, analise de mercado, previsdes climaticas
e informacgdes preliminares, indicam a produgdo de trigo, principal produto
cultivado, em 9,1 milhées de toneladas. O inicio do plantio no Parana tem
inicio a partir de meados de abril e no Rio Grande do Sul em maio. Os estados
representam 80% da producgéao triticola do pais (Conab, 2025).

De acordo com dados atuais publicados pela SINDITRIGO, o Brasil colheu
um volume recorde em 2024/25, conforme o 12° levantamento da Conab. Entretanto,
estimava-se para o trigo uma colheita de 7,5 milhdées de toneladas, que, por sua vez,
registrou uma queda de 4% em relagdo a temporada anterior. Esta queda esteve
relacionada a fatores climaticos, contudo, mesmo diante deste cenario, o volume

gerado se manteve para atendimento ao mercado interno (Conab, 2026).

As caracteristicas do trigo, bem como sua qualidade resulta de seu
desenvolvimento durante o cultivo, afetada por seu gendtipo, ambiente e pela
interacdo de ambos (Studinick et al., 2016). O gréo do trigo pode classificar-se de
acordo com o0 numero de cromossomos ou com o0 genoma. De acordo com Mundstock
(1983), o género Triticum possui sete cromossomos que formam todas as espécies
da cultura e as combinacdes desses cromossomos formam o genoma, denominado
A, B e D. Para Fornasieri (2008), o sete espécies constituem o género, com as
diploides possuindo sete cromossomos chamadas AA, as de 14 cromossomos
tetraploides denominadas AABB e as com 21 cromossomos hexaploides
denominadas de AABBDD, sendo este ultimo o mais utilizado para panificagado. Este
genoma D é composto por proteinas e gluten que permitem melhor performance
panificavel, destacando-se as espécies T. vulgare, T. compactum, T. spelta e T.
aestivum (Mundstock, 1983).

Desta forma, de acordo com suas caracteristicas de utilizagao, o trigo em gréo
e sua semente possuem determinado valor para sua comercializagao. Estes valores
sdo estabelecidos conforme o artigo 5° do Decreto-Lei n°® 79/1966, em que as

propostas de precos minimos devem considerar os diversos fatores que influenciam
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as cotagdes dos mercados interno e externo, além dos custos de produgao (Brasil,
2025).

De acordo com a Portaria n° 780, de 10 de margo de 2025, que “Publica os
precos minimos para o café, a laranja, o sisal, o trigo em graos e semente de trigo da
safra 2025/2026”, os valores definidos para a comercializagdo do Trigo de acordo com
seu tipo (basico, doméstico, pao e melhorador) em 2026, variaram com aumento de
3% para as regides Sudeste, Centro-Oeste e Bahia, enquanto para a regido Sul, ndo
houve variagdo. Esta definicdo de valores da-se conforme genética, basica e
certificada, S1 e S2, classificadas conforme o Artigo 32 do Decreto 10.586, de 18 de
dezembro de 2020, que regulamenta a Lei n° 10.711, de 5 de agosto de 2003,
estabelecendo os valores comerciais da semente de trigo de acordo com sua
qualidade. Os precgos do trigo enquanto semente foram de R$ 3,22 kg, apresentando

variagdo de 0% em relacéo a safra de 2024/25 (Mapa, 2026).

Devido a sua elevada complexidade genética, as limitacbes fenotipicas e a
variabilidade ambiental que afetam diretamente a cultura, como afetou nos ultimos
anos, o trigo tem sido amplamente estudado sob a perspectiva do melhoramento
genético. Nesse contexto, destacam-se abordagens modernas com uso de redes de
dados integradas (gendtipo—fendtipo—ambiente), modelagem preditiva com
inteligéncia artificial e exploragao de bancos de germoplasma subutilizados, conforme

proposto por Rafiei et al., (2024).

Neste contexto, Merrick et al., (2022), também apresentaram um estudo
cientifico avaliando a aplicagdo da selegcdo gendmica para melhoramento da cultura
para promogao de espécies mais produtivas e resilientes a fatores ambientais. O trigo
hexaploide também foi avaliado por Wan et al., (2023), como ampliacdo da base
genética de trigo cultivado, possibilitando o aumento do rendimento e a melhoria das

caracteristicas agronémicas.

Estes estudos alinham-se as informacdes apresentadas pelo United States
Department of Agriculture (USDA, 2016), que destaca a importancia do trigo na
alimentagcdo mundial. Trata-se de um grdo que seu cultivo ocupa mais de 17% das
terras cultivaveis mundialmente e representa cerca de 30% da producdo mundial de

graos, com grande relevancia no quesito de seguranga alimentar.
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Em territorio brasileiro, a produgao e o desenvolvimento da cultura relacionado
ao melhoramento genético e a biosseguranga, sdo regulamentados por um sistema
governamental composto por 6rgaos publicos distintos. Destacam-se, neste sentido,
o CTNBio, o MAPA, a ANVISA e o IBAMA, atuando na avaliacdo de riscos a saude
humana e ao meio ambiente, a biosseguranga, bem como na regulagdo da produgao
e comercializagdo. Logo, as discussdes relacionadas aos aspectos supracitados

demandam de avancos cientificos e regulatorios.

3.2 Composicao do grao de trigo e da farinha de trigo

O trigo é definido nacionalmente como um cereal nobre, decorrente de sua
farinha ser a unica com capacidade de formar uma massa viscoelastica ao ser
misturada com agua. Esta rede é construida por meio da jungéo de duas proteinas: a
gliadina e a glutenina, as quais fornecem caracteristicas proprias a massa ao serem
misturadas com a agua e submetidas a tratamentos mecanicos decorrentes da
composi¢ao bioquimica do grao. Esta massa, por sua vez, promovera a retengao dos
gases produzidos durante o processo de fermentagdo pelas enzimas, além de

elasticidade e tenacidade, bem como extensibilidade (Mandarino,1994).

A semente de trigo (Figura 1) é constituida pelo pericarpo, endosperma e pelo
gérmen (Gwirtz et al., 2014). Este endosperma é formado por amido e as proteinas se
concentram nas partes externas. O pericarpo € composto por pentoses, celulose e
cinzas. Ja o gérmen, por sua vez, possui elevado teor de proteinas, lipidios, agucares

redutores e cinzas (Embrapa, 2006).
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Figura 1 - Composicao do Grao de Trigo

Endosperma
7

Fonte: Inteligéncia Artificial (Copilot, 2026) com base em Conab (2016).

Durante o processo de moagem de uma farinha de trigo, € necessario que a

recepgao, estocagem, condicionamento (umidificacdo) e a moagem dos gréos, bem

como a estocagem e a embalagem, sejam realizados corretamente, assim como o

armazenamento desta farinha em condi¢des ideais (Conab, 2016).

De acordo com a Instrugdo Normativa n° 38, de 30 de novembro de 2010, do

MAPA (Brasil, 2010), o trigo destinado a moagem classifica-se em categorias, sendo:

melhorador, pao, doméstico, basico e para outros usos. Dentre essas classes, o trigo

melhorador destaca-se como o de maior valor tecnoldgico, devido a sua composi¢ao

proteica que promovera elevada forca de gluten e estabilidade. A Tabela 1 apresenta

a classificagao citada acima.

Tabela 1 - Composigao quimica do grao de trigo integral, do farelo, do
endosperma e do gérmen (% base seca)

Parametro Grao Integral Farelo Endosperma Gérmen
Massa 100g 17g 80g 39
Carboidratos 82% 61% 88% 56%
Proteinas 12% 11% 10% 26%
Lipidios 2% 5% 1% 10%
Fibra Total 2% 14% >0,5% 3%
Cinzas 1,5% 9% 0,5% 5%

Fonte: Gwirtz et al., (2014).
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Durante o processo de moagem, os componentes gerados sao carregados
diversas vezes para passarem por plansifter’s para que haja o peneiramento. Para
Lovera (2020), em um moinho de porte médio, € possivel obter 40 tipos de farinha

com caracteristicas distintas, em diferentes porcentagens.

Os componentes bioquimicos presentes em uma farinha extraida dependem
diretamente do trigo moido e do percentual de endosperma, gérmen e farelo extraidos
na moagem, constituindo-se de cerca de 70 a 75% de amido, 12 a 14% de umidade,

8 a 16% de proteinas, 2 a 3% de lipidios e apenas 1% de cinzas (Scheuer et al., 2011).

Esta composicéo da farinha de trigo Ihe conferira caracteristicas tecnolégicas

e adequacao para ser utilizada em diferentes processos de producgao (Indisia, 2025).

3.3 Classificagao do trigo e da farinha de trigo

Segundo Nitzke (2020), muitas atividades industriais dependem da interagao
humana. A classificagdo da farinha de trigo, por exemplo, é realizada com base em
suas caracteristicas fisico-quimicas, a fim de destina-la corretamente a sua utilizagao.

A classificagdo de um cereal fundamenta a correta aplicacdo para diversas
finalidades de produtos, garantindo que confira a ele atributos de qualidade. Para o
trigo, esta qualidade inicia-se no grédo e em sua moagem (Guariente, 1996). A Tabela

2 relaciona o peso hectolitro (avaliado pelo pH) e a classificagdo dos graos de trigo:

Tabela 2 - Classificagao do trigo de acordo com o pH

pH Classe
50-70 Trigos anormais
71-73 Trigos leves
74-77 Trigos médios
78-80 Trigos pesados
>80 Trigos muito pesados

Fonte: Senai (2015).

De acordo com a Instrugdo Normativa n° 38 de dezembro de 2010 (Brasil,
2010), ha um limite maximo de impurezas presentes no trigo durante sua classificacao
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em Grupo | e Grupo Il. Trigos do Grupo | destinam-se diretamente a alimentagao
humana, enquanto o trigo do Grupo Il destina-se a outras finalidades. Trigos
denominados “Fora de Tipo” ndo podem ser comercializados como se apresentam,

devendo ser rebeneficiados.

No Brasil, o processo de fabricagdo de farinhas é regulamentado pelo
Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA), que estabelece sua classificagdo em
categorias Tipo 1, 2 e 3, com limites fisico-quimicos e granulométricos para a particula
da farinha de trigo apos a extracdo. As categorias estdo apresentadas na Tabela 6
(Brasil, 2005). Vale destacar ainda que farinhas integrais, especialmente, séo
regulamentadas pela RDC n°493 de 15 de abril de 2021, a qual “Dispbe sobre os
requisitos de composicdo e rotulagem dos alimentos contendo cereais para
classificacdo e identificagdo como integral e para destaque da presenga de

ingredientes integrais’.

Tabela 3 - Classificacao de farinhas de trigo — Instru¢ao normativa N°08 de

2005-MAPA
Teor Cinzas % Teor de A:;d:zomg Teor de
Tipo (Matéria Granulometria Proteinas % 100q-1 ) Umidade %
Mineral) (Minimo) 9 (maximo)
(maximo)
Tipo 1 0,8 7,5 100 15
. 95% - 250
Tipo 2 1,4 um 8 - -
Tipo 3 2,5 8 100 -

Fonte: Brasil (2005).
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4 PARAMETROS DE QUALIDADE DA FARINHA DE TRIGO

Para a garantia da qualidade da matéria-prima de produtos alimenticios, ndo
podem ocorrer variagdes na qualidade desta, o que deve ser minuciosamente
controlado no cotidiano industrial, de forma a garantir ao consumidor produtos fiéis

que retratem a qualidade assegurada pela empresa (Germani, 2008).

De acordo com Nitzke & Thys (2020), uma farinha de trigo € aquela que
atende as especificagdes de um determinado produto final, garantindo excelentes

caracteristicas organolépticas, nutricionais e de bom valor comercial.

Logo, torna-se crucial que a industria alimenticia realize o controle de
qualidade das farinhas de trigo. Além disso, sabemos que o tempo é precioso em um
processo produtivo, sendo necessarias alternativas confiaveis que possam otimizar
esses processos, contribuindo significativamente para a inovagado na tecnologia de

alimentos.

A industria alimenticia adequa-se rotineiramente as exigéncias do mercado.
Produtos farinaceos exigem padrdes de qualidade superiores, 0 que requer um
controle adequado dos processos utilizados na rotina para o monitoramento das
farinhas de trigo. Diferentes farinhas de trigo sao obtidas a partir de graus de extracao
e de trigos com gendtipos distintos, o que impacta diretamente sua composi¢cao

bioquimica e sua qualidade tecnoldgica.

Para este controle, estabelecem-se padrdes a serem seguidos que permitem
distinguir estes produtos. De acordo com a legislagao brasileira, as farinhas de trigo
devem ser classificadas em produtos destinados a alimentacdo humana e animal, bem
como para outros usos. Para isso, a industria moageira segue parametros de Controle
da Qualidade que sdo monitorados rigorosamente, garantindo caracteristicas ideais
fisico-quimicas e reoldgicas. Os parametros controlados sdo: umidade, matéria
mineral (cinzas), gluten, proteinas, atividade enzimatica (Falling Number), alveografia,

farinografia e colorimetria (Lanzarini, 2020).

Para a garantia da qualidade da matéria-prima de produtos alimenticios, néo
podem ocorrer variagdes na qualidade desta, o que deve ser minuciosamente
controlado no cotidiano industrial, de forma a garantir ao consumidor produtos fiéis

que retratem a qualidade assegurada pela empresa (Germani, 2008).
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De acordo com Nitzke & Thys (2020), uma farinha de trigo ideal é aquela que
atende as especificagdes de um determinado produto final, garantindo excelentes

caracteristicas organolépticas, nutricionais e de bom valor comercial.

Logo, torna-se crucial que a industria alimenticia realize o controle de
qualidade das farinhas de trigo. Além disso, sabemos que o tempo é precioso em um
processo produtivo, sendo necessarias alternativas confiaveis que possam otimizar
esses processos, contribuindo significativamente para a inovagao na tecnologia de

alimentos.

4.1 Teor de umidade e material volatil

O controle da umidade da farinha tem importancia econbémica, pois é
comercializada em base umida e essa matéria-prima com umidade acima de 15%
tende a formar grumos, o que interfere diretamente em sua aplicagdo (Ciacco &
Chang, 1986).

Conforme a Resolugédo n° 711, de 1° de julho de 2022, para melhor
conservagao, a umidade da farinha de trigo ndo deve exceder a 15% (Brasil, 2022),
pois em excesso acarretara alteragcdes bioquimicas e microbiolégica indesejaveis
(Auris; Evelina; Rafael, 2012).

Esta determinacdo da-se por meio da secagem por infravermelho, na qual o
equipamento registra por meio da diferenga de peso entre a amostra inicial e a final o
percentual de umidade do produto ao receber radiacéo na regido do infravermelho e

evaporar a agua contida na matriz (Brasil, 2022).

Este parametro também € importante para determinar seu valor comercial e
controle da vida util (Moreta, 2015). Em escala laboratorial o conhecimento do teor de
umidade da farinha é fundamental, pois sera utilizado em outras analises de qualidade
fisico-quimicas e reoldgicas, como a alveografia, falling number, cinzas, proteina,

farinografia e amido danificado.
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4.2 Colorimetria

De acordo com as regulamentacdes nacionais, a farinha de trigo deve
apresentar coloragao branca, com tons leves de amarelo, marrom ou cinza, na qual a
cor dependera do tempo de armazenamento; o que também pode modificar
sensorialmente e nutricionalmente o produto, tornando-se indesejavel (Brasil, 2005).
Esta colorimetria pode impactar negativamente um produto de forma direta ao
evidenciar seu teor de carotendides, proteinas e fibras, bem como indicar a presenca

de impurezas decorrentes da moagem (Icta, 2018).

A cor resulta da combinagao entre o brilho e o amarelamento da matriz. O
“brilho” é influenciado pelo teor de farelo, ja o “amarelamento” advém do teor de
carotenoides presentes na aleurona do grao. Estas caracteristicas sdo inerentes ao
grao do trigo e decorrem de suas propriedades genéticas. Contudo, o amarelamento
também pode ser atribuido ao armazenamento e aos percentuais de extragao durante

o processo de moagem (Hidalgo et al., 2014).

Para panificacéo, a farinha extraida deve ser branca ou levemente amarelada,
sem pontos escuros (residuos de farelo). Para a analise de cor de uma farinha, néo
ha necessidade prévia de preparo da amostra, sendo necessario somente a

homogeneizac&o da matriz (Nitzke, 2020).

Esta analise é realizada em laboratério por meio do sistema CIELAB de cores,
na qual os valores de L* vao de 0 a 100, o que significa que, quanto mais branca for
a farinha, maior sera o valor de L*, ou seja, estara mais préximo de 100. O 100
corresponde ao branco total enquanto o 0 equivale ao preto total. Para farinhas
brancas direcionadas a area de massas € desejavel valores acima de 93,00, a
depender da finalidade (Ortolan et al., 2006).

Trata-se de uma analise rapida e de facil interpretacéo ao captar nuances que
o olho humano nao é capaz. O colorimetro avalia a cor e as traduz em numeros
(Santos et al., 2015).

De acordo com Bartaburu (2021), este resultado obtido é registrado pelo
sistema CIELAB. O equipamento utilizado em laboratérios de controle de qualidade
industriais, possui a capacidade de leitura por reflectancia, registrando as nuances

obtidas no sistema de L, a e b, sendo respectivamente:



27

L: mede a claridade e varia de 0 a 100

a +: predominante para o vermelho;
a -: predominante para o verde;
b +: predominante para o amarelo;

b -: predominante para o azul.

Figura 2 - Sistema CIELAB

Preto

Fonte: Konica Minolta (2026).

4.3 Determinagao de gluten

A determinagdo do teor de gluten em uma farinha permite estimar a
quantidade e a qualidade das proteinas que a compdem. O gluten forma-se quando a
farinha de trigo e a agua sao misturadas e submetidas a trabalho mecanico no qual
as proteinas insoluveis (gliadina e glutenina) formam a rede proteica denominado
gluten (Scheuer et al., 2011).
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Figura 3 - Representagao quimica da rede de gluten
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Fonte: Sulbach (2015).

Segundo Santos (2015), cerca de 13% do grao de trigo é constituido de
proteinas, na qual a rede de gluten proteica formada representa 85% deste total, com
impacto direto nas propriedades reoldgicas da farinha de trigo. O gluten retém a
producao de gas carbdnico durante o processo de fermentagcdo e fornece as
caracteristicas para paes, enquanto para massas frescas, promove elasticidade e

tenacidade.

Farinhas de trigo que apresentam elevados teores de gluten umido, sao
classificadas como fortes, enquanto as com baixos teores sdao denominadas fracas.
Contudo, este julgamento deve ser criterioso, uma vez que essa denominagdo advém
da qualidade das proteinas que constituem a rede proteica. A proteina denominada
gliadina determina a viscosidade e confere caracteristicas de fluidez facilitando esticar
uma massa. Ja a glutenina, confere elasticidade e rigidez a massa, para que
submetida a tratamento mecanico, volte rapidamente ao seu estado inicial sem

deformacdes (Neves, 2013).
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Segundo Yonemoto (2007), massas de farinha de trigo moles possuem baixo
teor de gluten, resultando em massas fracas com baixa absorgéo de agua, destinadas
para biscoitos (cookies e crackers), bolos e tortas. Em contrapartida, farinhas fortes,
advindas de moagem de trigos durum, possuem altos teores de proteinas que
favorecem a correta absorgdo de agua, fornecendo maior qualidade tecnolégica na
rede de gluten para a elaboracdo de panificados. O trigo durum, por sua vez, é

comercializado para a producido de sémolas e semolinas para a produ¢cao de massas.

Para a analise desta rede proteica viscoelastica conhecida como “gluten”,
industrialmente utilizam-se equipamentos que promovem a lavagem da farinha com
uma solugdo salina resultando na retirada das proteinas soluveis, permanecendo
apenas as proteinas insoluveis, que posteriormente passam por processo de

centrifugacao e secagem, gerando o gluten umido e seco em percentual por amostra.

Esta rede possui restricdo de consumo por pessoas acometidas pela doencga
celiaca (Brandao, 2011). Devido a esta doenga, tornou-se obrigatdria na rotulagem a
adverténcia sobre a presenga ou ndo do gluten nos rétulos dos produtos alimenticios
industrializados, conforme a Lei n° 10.674 de 2003 (Brasil, 2003).

4.4 Determinagao de cinzas

Os minerais estdo presentes em uma porgcao do grao de trigo, com menor
concentracdo no endosperma. Este conteudo de cinzas é expresso laboratorialmente

em porcentagem.

O teor mineral especialmente em farinhas de trigo, possuem a finalidade de
indicar o grau de separagao do endosperma e do farelo advindos do processo de
moagem, pois a aleurona e o farelo possuem maiores teores de minerais do que o
endosperma. Este teor de matéria mineral é o principal parametro de identificacdo dos
tipos de farinha: quanto mais clara uma farinha, menor é o teor de cinzas; quanto mais
escura, maior o teor de cinzas, relacionando-se ao processo de moagem (Cezar,
2012).

Os minerais encontrados nas farinhas sao: ferro, sédio, potassio, magnésio e

fésforo. Maiores graus de extragdo promovem maior teor destes minerais e fibras,
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além de consequentemente cor mais escura. Este conteudo de cinzas varia de acordo
com a variedade do grdao bem como condi¢des de plantio. Conteudos elevados
apresentam consequentemente menor cocgao e qualidade da rede de gluten (ICTA,
2013).

As analises de cinzas podem indicar ainda adultera¢des de produtos, como a
adicdo de areia a farinhas (Ristow, 2015). Esta determinagédo centesimal é realizada
em Muflas com elevada capacidade de aquecimento, variando de 600 °C para farinhas

brancas e de 900 °C para farelos.

4.5 Falling number ou numero de queda

O numero de queda (Falling Number), possui a finalidade de caracterizar as
farinhas de trigo quanto a atividade das enzimas alfa-amilases, evidenciando sua
capacidade de fermentacéo durante a panificagao ao hidrolizar o amido e transformar
em agucares, como as dextrinas, que sao hidrolisadas pela beta-amilase, resultando
em moléculas de maltose. Este ultimo, por sua vez, melhora as caracteristicas
reoldgicas do pao ao ser utilizada pelos microrganismos fermenticiveis (Santos et al.,
2015).

Trata-se de uma metodologia originalmente sueca que mede, em segundos,
o tempo de queda de um émbolo em um tubo com uma mistura de farinha de trigo e
agua, para avaliar a atividade enzimatica nesta mistura (Calibre, 2019). O émbolo
percorre uma distancia fixa neste tubo atravessando uma suspensao de gel de amido,
que é liquefeita por hidrélise enzimatica. Quanto menor o tempo de percurso, maior €
a atividade enzimatica e vice-versa. Considera-se um padrdao de boa qualidade as

farinhas cujos resultados variam entre 250 e 350 segundos (Santos et al., 2015).

A enzima alfa-amilase liquefaz este amido desta mistura em fungéo de sua
quantidade atuante. Desta forma, o método assemelha-se as condicbes de

forneamento dos paes (Icta, 2013).

Farinhas com elevada atividade enzimatica geram paes pesados de baixo

volume e de miolo aglutinoso, proveniente do excesso de dextrinas. Ja as farinhas
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com baixa atividade enzimatica tendem a formar paes com baixo volume e miolo

ressecado devido a baixa produgao de dextrinas (Piekarski, 2009).

De acordo com Piekarski (2009) e Derkx et al., (2020), a verificacdo da
atividade alfa-amilasica em graos ou em farinhas objetiva a detec¢cao de danos pré-
germinativos causados na colheita, tendo em vista esta pré-germinagédo ativar a
enzima alfa-amilase na camada de aleurona comprometendo seu desempenho
tecnolégico ao degrada-lo. Chamamos comumente de trigo “chuvado” ao apresentar

estas caracteristicas (Derkx; Mares, 2020).

O ideal para uma matriz farinacia, € o equilibrio dessa relacéo, pois 0 excesso
de atividade ou em escassez, geram produtos com caracteristicas indesejaveis
industrialmente. A producdo de agucares como substrato para microrganismos
fermentesciveis, deve ser equilabrada, garantindo uma boa performance da massa

durante o processo fermentativo.

A Figura 4 evidencia diferentes quantidades de alfa-amilase nas farinhas nos

paes gerados a partir destas farinhas:
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Figura 4 - Influéncia da atividade enzimatica da alfa amilase

Fonte: Piekarski (2009).

4.6 Alveografia

E um teste laboratorial reoldgico que determina a forca de glaten (W), assim
como outras caracteristicas, e € utilizado para avaliar a capacidade da farinha sofrer
um tratamento mecanico ao ser misturada com a agua, associando sua capacidade
de absor¢ao de agua para as proteinas que contribuem na retengao do gas carbdnico

dos produtos panificaveis (Dobraszczyk & Morgenstern, 2003).

O método consiste em preparar uma mistura de farinha com uma solucao de
cloreto de sodio (NaCl), na qual o equipamento realiza a extrusdo da massa em cinco
pedacos, que posteriormente sdo laminados uniformemente. Este equipamento
registrara a média das 5 curvas obtidas quando ha a insuflagao de ar e posteriormente,
permite que o analista avalie rupturas prematuras nas bolhas e exclua-as da média

do grafico, conforme exemplificado na Figura 5 (Silva et al., 2015).
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Figura 5 — Curvas de Alveograma

& cm

i

Fonte: Icta (2013).

Segundo a Embrapa (2009), os resultados obtidos sdo expressos por
diferentes parametros reolégicos que permitem evidenciar o comportamento de uma
massa. Os resultados deste método sao registrados no alvedgrafo. Trata-se de um
equipamento é capaz de gerar o alveograma evidenciando o comportamento da

massa durante a fermentacdo (Mandarino, 1993).

O parametro P (tenacidade) relacionado a resisténcia da massa a
deformagéo, indica a resisténcia ao estiramento, relacionando-se inversamente com
as proteinas, volume do p&o e o teor de gluten. A tenacidade relaciona-se com a

elasticidade da massa ao suportar reter o gas produzido durante a fermentacao.

O parametro L (extensibilidade) refere-se a capacidade da massa de se
estender sem ruptura. Matrizes com elevada extensibilidade apresentam menor

rendimento, uma vez que a massa pode se tornar excessivamente deformavel.

O paréametro G (indice de crescimento) indica a média dos valores de
expansao de cada bolha insuflada medido pela raiz quadrada do volume de ar (em
mL) inseridos na bolha para que ela se rompa.

A relagao entre o parametro de tenacidade e extensibilidade (P/L), evidencia

o equilibrio entre estas propriedades. Valores acima de 1,0 indicam massas mais
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tenaz, enquanto valores entre 0 e 0,9 caracterizam farinhas com comportamento mais
extensivel. A busca da industria de panificados € de farinhas com P/L equilibrado,
enquanto para massas, a busca é de altos. Em contrapartida temos a industria de

biscoitos, que procuram valores menores para seu uso ideal (Abitrigo, 2022).

O parametro W na alveografia (energia de deformagéo da massa), representa
o trabalho necessario para deformar esta massa, sendo obtido a partir da média de
cinco curvas geradas pelo equipamento, expresso em 107 J. Esta média expressa a
forca da farinha, a qualidade das proteinas formadoras de gluten, associadas a
capacidade de absorcéo de agua e retencao de gas carbdnico. Valores baixos indicam
farinhas fracas, enquanto farinhas fortes apresentam resultados elevados. Deseja-se
um equilibrio dessas propriedades para ndao comprometer a qualidade do produto em

panificados (Germani, 2008).

Por fim, o IE (indice de elasticidade) corresponde ao valor obtido apos a
insuflacdo de 200 mL de ar na bolha, equivalente a 4 cm a partir do inicio da curva
alveografica. A figura 6 evidencia trés exemplos de alveogramas de farinhas

destinadas para massas, panificacédo e biscoito.
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Figura 6 - Relagao P/L em Alveograma
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Fonte: Icta (2019).

4.7 Farinografia

E um teste reoldgico realizado em farinégrafos que permite indicar as
propriedades de mistura de uma massa e processamento sob condi¢cdes controladas
de velocidade e temperatura, indicando a absorgao exata da agua feita pela farinha,
tendo como base a consisténcia especifica da massa e a capacidade da rede de
gluten. De acordo com a Embrapa (2013), os valores para se interpretar o farinograma
e avaliar as propriedades da farinha sdo: absorcdo de agua, tempo de
desenvolvimento da massa, estabilidade e indice de tolerancia. A diversidade de
farinogramas obtidos em analises de trigo varia de acordo com condi¢des genéticas e

ambientais, além de composigao bioquimica (Holas & Tipples, 1978).

A absor¢ao de agua na farinha corresponde a quantidade necessaria para que
a massa atinja a consisténcia padrdao de 500 unidades farinograficas (UF),
considerada ideal (Pereira et al., 2004).
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De acordo com o Instituto de Ciéncias e Tecnologia de Alimentos (ICTA),
farinhas com percentuais de absor¢gdo menores que 55% nao sédo indicadas para a
panificagdo, pois na producao de paes é necessaria a adigdo de agua para a reagdes
indispensaveis, como a unido das particulas do gluten que promovem a umidade final
do produto, além de dissolver ingredientes, ativar enzimas e promover vapor durante

o processo de cocgao (Icta, 2013).

Apos adicdo de agua na farinha, o equipamento registra em minutos desde o
inicio da mistura até o ponto maximo da curva, o momento em que a massa atinge
sua maxima consisténcia, indicado como o tempo de desenvolvimento da massa
(TDM). Esse ponto associa-se a formagao adequada da rede de gluten e a capacidade
de reter gas. O farinograma apresenta dois picos caracteristicos, sendo o segundo

considerado como o ponto ideal de desenvolvimento da massa (Santos et al., 2015).

O tempo em minutos que a curva do farinograma permanece em 500 unidades
farinograficas (UF) indica a estabilidade (EST). E um parametro que permite avaliar a
capacidade da mistura resistir ao esforgo mecanico e a fermentacao, sendo desejavel

para a producéo de produtos panificaveis de melhor qualidade.

A diferenca entre o valor da consisténcia no tempo de pico e o valor registrado
cinco minutos apds esse ponto é registrado é representado pelo indice de tolerancia
a mistura (ITM). Esse indice revela o grau de amolecimento da massa durante a
mistura, inversamente relacionado a qualidade do gluten. Valores elevados indicam
redes viscoelasticas fracas com menor tolerancia a mistura, gluten e resisténcia a
mistura. Por outro lado, valores baixos indicam farinhas mais fortes, com maior

tolerancia ao processo de mistura, gluten e resisténcia mecéanica (Piekarski, 2009).

A estabilidade indica o tempo de batimento das massas. Valores menores que
12 minutos indicam massas que suportam menos tempo de batimento, advindas da
prematura quebra da rede de gluten, promovendo aglutinagdo. Em contrapartida,
valores elevados sugerem resisténcia, que em excesso, contudo, podem gerar
prejuizos e desgaste em equipamentos ao elevar a temperatura durante a bategao
(Germani, 2008).

Os farinogramas apresentam caracteristicas préprias decorrentes de cada

tipo de farinha, conforme ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 - Grafico de farinografia
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Fonte: Piekarski (2009).

De acordo o ICTA (2013), com a avaliagao destes parametros farinograficos,
podemos classificar as farinhas em fraca, média e forte, indicando suas aplica¢gdes
finais, conforme as Tabelas 4 e 5:

Tabela 4 - Classificagdao da qualidade da farinha segundo a interpretagcao de

Farinografia

o Tempo de Estabilidade indice de

Classificacao Desenvolvimento . A

. (minutos) Tolerancia UF
(minutos)

Fraca <20 <20 =200
Média 2,0a4,0 2,0a4,0 150 a 199

Forte 8,1a10,0 10,1a 15,0 0a49

Fonte: Icta (2013).
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Tabela 5 - Especificagao de farinha para utilizagao em produtos de acordo com
a Farinografia

Caracteristicas Massas Paes Bolos Biscoltos Biscoitos doces
fermentados
Absorc¢éo de agua (%) 60 — 64 > 55 - <55 <55
Desenvolvimento (min) 8-13 4-9 1-2 3-6 1-3
Estabilidade (min) >15 12-18 2-4 6-12 3-4

Fonte: Icta (2013).

4.8 Determinagao de proteinas

Os principais constituintes do trigo sdo as proteinas e o amido, determinantes
das caracteristicas tecnologicas e de cocg¢ao de diferentes produtos alimenticios. As
caracteristicas reoldgicas dependem diretamente da quantidade e da qualidade
destas proteinas presentes no grao de trigo, sendo variaveis de acordo com fatores

ambientais e do proprio gendtipo (Gutkoski, Klein, Pagnussat, 2007).

Segundo Gupta et al., (1991), os trigos com melhor qualidade de panificagéo
estdo diretamente relacionados a maior concentracdo e a melhor qualidade de
gluteninas e gliadinas. Esta rede proteica deve ser avaliada qualitativamente e
quantitativamente, pois em alguns casos, uma variedade de trigo pode apresentar
elevado teor proteico, mas baixa qualidade tecnoldgica. Muitas vezes, uma variedade
de trigo apresenta alta quantidade proteica, mas baixo desenvolvimento, e o contrario
também acontece, como baixo teor proteico, mas alta qualidade tecnolégica (Sheperd,
1988).

As metodologias utilizadas baseiam-se na quantificagdo de nitrogénio por
meio dos métodos tradicionais, como Kjeldahl, ou do método de Dumas, sendo este
ultimo utilizado comumente em escala laboratorial industrial. O método Dumas baseia-
se na combustdo, reducdo, separagcdo e detecgcdo, sendo evidenciado pelo
equipamento como o conteudo total de proteina bruta da amostra em cerca de poucos

minutos (Neto; Simeone; Guimaraes, 2012).
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5 ESPECTROSCOPIA POR INFRAVERMELHO NIR

A Espectroscopia por Infravermelho Proximo (NIR), é uma técnica
espectroscopica que permite respostas rapidas em relacdo a métodos tradicionais de
andlise. Trata-se de uma técnica analitica nao destrutiva (Lengowski et al., 2018;
Hans; Alisson, 2021) que se tornou ferramenta de escolha em diversos campos de
aplicacdo, que pode ser utilizada em matrizes cujas moléculas evidenciem sobretudo
ligagdes C-H, O-H, N-H, S-H ou C=0 (Martins; Sargentelli, 2021).

O emprego desta técnica avalia a interagdo na faixa de 800 a 2500 nm e
numero de ondas de 12.500 a 4.000 cm-', identificando e quantificando componentes

em uma matriz (Ozaki et al., 2020).

Esta analise permite que com o desenvolvimento de modelos preditivos
baseados em espectros, sejam possiveis 0 uso de técnicas de analise univariadas ou
multivariadas de dados decorrentes da calibragdo de modelos para prever
informagdes laboratoriais com base nos resultados obtidos em metodologias
tradicionais (Nunes, 2022).

De acordo com Estopa et al., (2017), NIR baseia-se na interagado da radiagéo
com a matéria, na qual o equipamento incide um feixe de luz sob a amostra que ao
ser absorvida, refletida ou transmitida, promovera vibragdes moleculares que serao
registradas por meio de espectros. Os espectros gerados necessitam de pré

processamentos eliminando ruidos (Pandiselvam et al., 2022).

Esta técnica em alimentos, se tornou uma excelente ferramenta para avaliar
a qualidade e determinar condi¢des ideais de cultivo, além das caracteristicas
quimicas. Seu uso no controle de qualidade da industria alimenticia idealiza o
aumento produtivo e evita desperdicios ao permitir analises rapidas e método nao
destrutivo de matrizes, bem como promover a confianga da protecao em relacao a

possiveis adulteragdes ilegais (Food Fraud) (Pandiselvam et al., 2022).

O uso do NIR permite reduzir custos de analises e tempo, além de maior
segurancga de alimentos ao evidenciar-se uma ferramenta de controle de qualidade de
alimentos que deve ser explorada (Qu et al., 2014). De acordo com Yang et al. (2017),

o NIR pode representar cerca de 80% da economia de recursos de laboratorio.
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Logo, torna-se evidente a importancia de empregar métodos modernos para
avaliar diferentes matrizes alimentares, como os estudos com NIR para avaliar o valor
nutricional de plantas forrageiras (Dias et al., 2023) e de azevém (Rech, 2024), ou na
avaliacdo da qualidade de carnes (Prieto et al., 2017), além de prever a digestibilidade
e energia em alimentos destinados para dietas de animais (Noel et al., 2022) e

identificacdo de OGM em diferentes culturas agrondmicas (Sohn et al., 2021).

Esta técnica tem demonstrado amplo potencial também para analises de
cereais e outros produtos alimenticios ao longo dos anos. Fontaine et al., (2002)
evidenciaram esse potencial ao elaborar calibragdes capazes de prever proteinas,
umidade e aminoacidos em cereais, como o triticale, no qual ao obter espectros entre

1100 e 2500 nm, os autores obtiveram modelos eficientes de previsdo para esse uso.

A aplicabilidade do NIR também se destacou no estudo de Martins et al,,
(2015), para prever a digestibilidade da matéria seca do milho por meio da PCA, para
predizer a digestibilidade de amostras de diferentes regides do Brasil, apresentando

desempenho superior ao dos métodos laboratoriais convencionais.

O uso de NIR aliado a outros métodos, como o uso imagem hiperespectral,
permitiu construir modelos preditivos para matrizes heterogéneas, como farinhas,
permitindo prever teores de fibras e composi¢cao quimica destas matrizes reforcando
0 uso estratégico para o controle de qualidade na industria de alimentos (Badaré,
2021).

Por fim, estudos mais recentes, como o de Fodor et al., (2024), reforgam o
avanco do NIR no setor de analises laboratoriais de alimentos, Ihe destacando como
uma técnica extremamente eficiente para avaliar proteinas em diferentes matrizes e
permitir ainda a reduc¢ao do uso de reagentes quimicos e tempo de analise laboratorial,

salientando sua importancia como ferramenta espectral moderna e eficaz.
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6 QUIMIOMETRIA

De acordo com Brown (1995), a quimiometria pode ser considerada como
uma area entre a quimica analitica e a estatistica aplicada, ocupando-se da extracéo
de informagbes a partir de dados quimicos por meio de métodos matematicos e
estatisticos. Ela difere da quimica analitica ao permitir extrair identidades ou
quantidades de espécies quimicas e da estatistica por seu enfoque nos efeitos

sistematicos e menor importancia na aleatoriedade dos dados.

O emprego da quimiometria na area de ciéncia de alimentos possui um grande
avancgo ao longo dos anos, permitindo a avaliagdo de conjuntos de dados complexos

viabilizando a interpretacao (Brereton, 2018; Ferreira, 2015).

6.1 Analise de componentes principais (PCA)

Com a diversidade de técnicas analiticas associadas as ferramentas
tecnolégicas (microcomputadores e processadores portateis), ha uma imensa
disponibilidade de dados que, para serem explorados dependem do uso adequado de
metodologias como as oferecidas pela quimiometria. Algumas ferramentas da
quimiometria podem auxiliar na extracédo e na interpretabilidade dos dados, sendo
algumas mais populares por razées como a facilidade de uso e da interpretagao das
respostas produzidas, como € o caso da analise de componentes principais (PCA —

do inglés Principal Component Analysis, Bro & Smilde, 2014).

A PCA permite explorar a relagdo entre amostras (linhas) e as variaveis
envolvidas (colunas), de modo a visualizar os dados associados as semelhancgas e
diferengas. As informagdes sao fundamentadas em variancia, e as correspondéncias
entre as amostras neste sistema de visualizagao € tratado como scores, enquanto a
combinagdo das variaveis que contribuem para esta visualizagdo (projecdo) é
denominada de loadings, e é gerada através de combinagdes lineares das variaveis
originais. As PC’s (componentes principais), sao o resultado de combinagdes lineares
nao correlacionadas entre si (Ferreira, 2015) (Hongyu; Sandanielo; Junior, 2015).

Pode-se dizer que a PCA trabalha na reducdao da dimensionalidade dos dados,
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estabelecendo novos eixos, nomeados PCs, que trabalham com a maxima variancia

dos dados.

6.2 Analise por dimensdes comuns (ComDim)

Em casos em que se utilizam técnicas distintas para avaliar as mesmas
amostras, uma forma adequada de aumentar a interpretabilidade dos dados e de
verificar as relagdes entre as técnicas é recorrer a ferramentas de analise multibloco.
Dentre essas, destaca-se a analise por componentes comuns e pesos especificos
(CCSWA, do inglés Common Components and Specific Weights Analysis), utilizada
com algumas modificagcbes com a denominacao de analise por dimensbées comuns,

ou simplesmente ComDim (Jouan-Rimbaud Bouveresse & Rutledge, 2024).

A analise de dados por meio desta técnica tem sido amplamente empregada
em diferentes contextos da ciéncia e tecnologia de alimentos. Nesse sentido, Ferreira
et al. (2017), utilizaram essa abordagem para a discriminagao de 6leos vegetais, com
foco na avaliacdo de sua qualidade e autenticidade. Neste estudo, os autores
demonstraram que a técnica viabiliza a integragao de conjuntos de dados de distintas

técnicas analiticas, evidenciando sua relevancia e aplicabilidade na area.

O método também foi aplicado na investigagdo molecular de queijos no
processo de maturacao. Nesta avaliagdo sua aplicagdo mostrou-se adequada para
visualizar diferentes fontes de dados ao identificar padrdes estruturais comuns e

evidenciar as contribuicées mais relevantes (Karoui et al., 2006).

No estudo desenvolvido por Monakhova et al., (2019), verificou-se que a
combinacdo entre a PLS-DA e a Analise por Dimensdes Comuns permitiu maior
desempenho na classificacdo dos dados quando comparada a aplicagao isolada de
cada método. Essa abordagem mostrou-se eficiente na analise de perfis de tomates,
reforcando o potencial da fusdo de dados multiblocos.

Adicionalmente, Dubin et al., (2016) destacaram esta metodologia multibloco
como eficaz no pré-processamento de dados de perfis metabdlicos, tendo em vista

sua capacidade de integrar multiplos conjuntos de dados. Ademais, o método permitiu
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identificar os blocos de dados mais significativos, atribuindo-lhes maior relevancia, ao

mesmo tempo em que minimiza a influéncia de blocos menos representativos.

Diversas aplicacbes recentes da ComDim também podem ser citadas,
destacando a simplicidade e a interpretabilidade das respostas fornecidas por esta
ferramenta. A forma tradicional de ComDim se utiliza dos scores de uma PCA, como
pode ser visto no caso do estudo da relagdo entre proteinas de origem animal e origem
vegetal, proposto por Zangirolami (2023). Porém, em outros casos, foi verificado que
aplicar ComDim com a analise multibloco sendo baseada em ICA ofereceu respostas
plausiveis, como no estudo realizado sobre alimento enriquecido com diferentes

proteinas (Esteves da Silva et al., 2025).

Em estudo conduzido por You et al. (2023), a aplicagéo por meio do ComDim
permitiu uma avaliagdo objetiva da qualidade da carne bovina, superando métodos
fisico-quimicos. A integragdo das diferentes técnicas analiticas contribuiu para a
interpretacdo dos dados, assim como para a reducédo de possiveis erros associados

as analises convencionais.

O uso da técnica melhorando a interpretabilidade de dados também foi
relatada para a espectrometria de massas com potencial aplicacdo na detecgao de
fraudes em alimentos, promovendo a identificacdo de padrdées que quando associadas
a ICA, permitem a separacdo de sinais independentes e correta classificagao
(Baqueta et al., 2024).

Adicionalmente, verificou-se também a utilizacdo de Path-ComDim para a
integracdo de dados multiblocos na analise de cachaga ao relacionar caracteristicas
sensoriais e dados espectroscopicos identificando padrbes. Esta ténica é uma
extensao do ComDim tradicional, incorporando relagcdes estruturais entre blocos de
dados, além da identificagdo de componentes comuns e de pesos especificos (Cruz
et al., 2025).

Dessa forma, evidencia-se que a quimiometria aliada a métodos
quimiométricos desempenha papel fundamental na avaliagdo da qualidade de
alimentos, possibilitando o tratamento de dados complexos, integrando multiplas

fontes e obtendo resultados precisos para a industria alimenticia (Andre et al., 2020).
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7 MATERIAIS E METODOS

O trabalho foi desenvolvido no laboratério da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana, Campus Campo Mourado, com a colaboracdo de uma cooperativa
agroindustrial da regido. Foram coletadas 373 amostras de farinhas de trigo
classificadas em Tipo 1, Tipo 2, Fora de Tipo e Integral. A primeira etapa do
experimento consiste em verificar a relacdo entre as técnicas de infravermelho
préximo e as técnicas convencionais para medir: (1) teor de umidade e teor de material
volatil; (2) analise colorimétrica; (3) teor de cinzas; (4) teor de gluten; (5) Falling
Number; (6) alveografia; (7) farinografia; e (8) teor de proteinas. As analises

convencionais foram realizadas pela cooperativa.

Em seguida, uma por¢ao das amostras analisadas foi reservada para medidas
por espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR), realizadas no
laboratorio do Programa de Pés-Graduagdo em Tecnologia de Alimentos da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Campus Campo Mourdo (PPGTA —
CM).

Para interpretacdo das respostas obtidas, os dados foram tratados em
software Matlab ®, de propriedade da UTFPR, e foi aplicada a ferramenta
quimiométrica de ComDim convencional (PCA) para verificar a relagdo comum entre

as técnicas.

7.1 Métodos de referéncia

As medidas reologicas foram realizadas de acordo com as metodologias
convencionais adotadas pelo laboratério de controle de qualidade da industria, que
segue as orientagdes reconhecidas e validadas pelo MAPA (Ministério da Agricultura

e Pecuaria) para a classificagao da qualidade das farinhas.

Para a analise do teor de umidade e de material volatil, realiza-se uma
secagem por vibracdo molecular em um equipamento que incide radiacdo no

infravermelho (IV 2500), promovendo a evaporagao do conteudo de agua da amostra.
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A determinacéo final é realizada por meio da diferenca entre o peso inicial e o final da

amostra. Cada analise leva aproximadamente 5 minutos.

A analise de colorimetria foi realizada em equipamento Colorimetro Konica
Minolta utilizando o sistema CIELAB de cores. Este método consiste em segregar
cerca de 100g de amostra homogénea em um recipiente protegido de luz externa para
evitar feixes de luz incididos na lente do equipamento, e inserir esta lente na amostra.

O equipamento realiza a leitura em cerca de 20 segundos.

Para a determinagdo do teor de cinzas (matéria mineral), o método
convencional AACC 08-12.01, no qual pesam-se de 2 a 2,5 g de amostra, inserida em
cadinhos de porcelana previamente calcinados, resfriados, dessecados e pesados em
temperatura ambiente, com seu peso ja conhecido. A amostragem é direcionada para
forno Mufla a 600°C, por um periodo de duas horas, até obter-se total incineracéo da
matriz. Posteriormente, este material é levado para estufa a 130°C por 15 minutos,
seguidos por um resfriamento em dessecadores com silica até que atinjam a
temperatura ambiente, para posteriormente serem pesados. O periodo total de analise

geralmente é de 4 horas, estendendo-se, em caso de reanalises, por mais 4 horas.

O teor de gluten foi analisado de acordo com o Método AACC 38-12, no qual
pesam-se exatos 10 g de amostra, a ser adicionada em um suporte com uma fina
peneira de nylon, que permite a lavagem da amostra com uma solugéao salina (NaCl)
2%, fazendo com que as proteinas formadoras do gluten (gliadina e glutenina) fiquem
retidas e sejam quantificadas, e as soluveis (albumina e globulina) sejam descartadas
com a solugéo de lavagem. Apds a formagao da rede de gluten, o mesmo é lavado
em agua corrente para retirada de sal proveniente da solugdo empregada, e passa
por uma centrifugagao para retirada de excesso de agua. Tém-se o gluten umido nesta
fase, que é expresso em percentual. Apds isso, 0 mesmo € inserido no equipamento
Glutork, para que a massa seja prensada e seca. Tém-se gluten seco nesta fase. Este

método é realizado com cerca de 10 minutos por amostra.

Ja o Falling Number ou Numero de Queda, é calculado de acordo com o
Método 56-81 da AACC, o qual permite a avaliacdo da atividade enzimatica de uma
farinha, consistindo na pesagem de cerca de 7 g de farinha, podendo variar conforme
a umidade da amostra, e posteriormente coloca-la em tubo viscosimétrico juntamente

com a adigao de 25 mL de agua deionizada. O tubo com a amostra e a agua passa
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por agitagdo em um aparelho especifico chamado Shakematic, apds a insergao de
uma haste metalica (estirrer). O tubo, apds ser agitado, é entdo colocado no aparelho,
que possui um banho em torno de 100°C para promover a gelatinizagdo do amido. O
aparelho registra o tempo (em segundos) de queda da haste metalica no tubo
contendo a amostra gelatinizada. O tempo desta analise varia conforme a atividade

enzimatica da amostra.

A alveografia € medida de acordo com o método AACC 54-30.02, no qual
pesam-se exatos 250 g de farinha, adicionando-se em uma bureta uma solugao salina
(NaCl) 2,5%, conforme a umidade da amostra. Adiciona-se a farinha a masseira do
alveografo e dispensa-se a solugdo, de modo a formar uma massa homogénea, a ser
controlada cronometricamente. A massa, ao ser extrusada apdés o tempo de
homogeneizagao, é cortada de modo a formar 5 discos de circunferéncia e espessura
uniformes que, posteriormente, sédo inflados sob pressdo constante, com uma
quantidade de ar suficiente para a formacao de uma bolha de massa, até sua extensao
total e ruptura, a qual é registrada no equipamento. A analise total dura cerca de 30
minutos, podendo estender-se por mais 30 minutos em caso de reanalise, tendo em
vista tratar-se de uma analise extremamente sensivel que requer condug¢ao adequada

do analista.

Para a analise de farinografia, de acordo com o método AACC 54-21.02, pesa-
se cerca de 300 g de farinha, a qual € dependente do teor de umidade da amostra,
sendo a mesma inserida na masseira do equipamento ja com os dados da amostra
no Software. Adiciona-se a quantidade de agua supostamente absorvida pela farinha
para que atinja a consisténcia de 500 BU, que pode variar entre 480 e 520 BU. Caso
o resultado esteja fora deste limiar, a analise é repetida. Os resultados sao registrados
graficamente de acordo com as caracteristicas da farinha. O ensaio dura, em média,

30 minutos, podendo estender-se em caso de reanalise.

A determinagao do conteudo de proteinas segue as metodologias AACC 46-
30.01 e AOCS Ba 4e-93 e Ba 4f-00, além do Manual de Instrugdo do Determinador de
Nitrogénio LECO SP628. Para a realizacao da analise, pesa-se de 0,1959 a 0,2050 g
de farinha brancalintegral, ou de 0,1050 a 0,1150 g de farelo, em capsulas de estanho.

As amostras sdo colocadas em um gabarito para ordenagao das amostras a serem
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inseridas no “carrossel” do equipamento. O mesmo realiza a analise completa em

cerca de 4 minutos.

7.2 Medidas espectroscopicas por NIR

Cabe ressaltar que, a fim de se minimizar efeitos quimicos e bioquimicos, tais
como efeitos de oxidagéo ou alteragado de umidade, as farinhas foram acondicionadas
em embalagens de polietileno estéreis com fecho do tipo “Ziplock” imediatamente
apdés o processamento e mantidas em dessecador para serem analisadas por

espectroscopia no mesmo dia em que foram analisadas na industria.

As medidas espectroscopicas foram realizadas com as amostras
acondicionadas dentro das embalagens, sendo cada uma das 373 amostras medida
em pseudo-triplicata (a mesma amostra em 3 pontos distintos da embalagem). Foram
utilizados dois equipamentos NIR, sendo um comercializado pela empresa Viavi
Solutions (MicroNIR 1700 JDSU®) e o outro pela Inno Spectra Corporation (NIR-S-

G1®), ambos para a regiao entre 900 e 1700 nm, porém com resolugdes diferentes.

Os espectros foram adquiridos no modo de reflectdncia para ambos os
equipamentos, e a medida do branco foi realizada a partir de um padrdo de
reflectancia (SpectralonTM, coeficiente de reflexdo difusa de 99%), inserido em uma
embalagem plastica similar a utilizada para as amostras, enquanto a referéncia escura

(simulacao da nao-reflexao) foi obtida com a fonte do equipamento desligada.

Para o equipamento MicroNIR 1700 JDSU®, as medidas foram realizadas
com 6 nm de resolugcdo e 16500 lumens, utilizando 100 varreduras com tempo de
integracdo de 10 ms. As medidas foram realizadas em temperatura ambiente de
aproximadamente 22 °C (x 1), enquanto o equipamento indicava temperatura de 45
°C (x 2). No caso do equipamento NIR-S-G1®, a resolucéo utilizada foi de 1,5 nm, 32
varreduras e tempo de integragéo de 63 ms. As leituras foram realizadas em cerca de

1 minuto por amostra.
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7.3 Tratamento dos dados

Com a finalidade de melhorar a interpretabilidade das respostas, aplicou-se a
PCA aos dados obtidos. Para isso, foi utilizado o software PLS_Toolbox 8
(Eigenvector Inc. ®) fornecido pela Embrapa Solos do Rio de Janeiro, executado em
ambiente Matlab 2013a de propriedade da UTFPR.

Os dados fisico-quimicos foram autoescalados para avaliar variaveis de
grandezas diferentes com a mesma importancia. Os espectros foram analisados
utilizando-se o algoritmo proposto por Savitsk-Golay (1964), com polinbmio de
segunda ordem e janela de 7 pontos para o equipamento MicroNIR 1700 JDSU® e
janela de 33 pontos para o equipamento NIR-S-G1®. A diferenga no numero de pontos
da janela se justifica pela maior resolugéo do equipamento NIR-S-G1®. O ajuste de
linha base foi realizado subtraindo-se a menor absorbancia global de cada espectro,

€ em sequéncia, foram centrados na média.

A aplicagdo de ComDim foi realizada no software Matlab 2025b, de
propriedade da UTFPR, com cddigos escritos pelos autores, em parceria com o Prof.
Dr. Douglas Neil Rutledge. Os dados seguiram o mesmo tratamento utilizado para a

execugao da PCA.
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8 RESULTADOS E DISCUSSAO

Considerando que a tipificagdo de farinhas leva em conta os resultados de
analises fisico-quimicas e reoldgicas, as 373 amostras de farinhas de trigo avaliadas
neste estudo foram classificadas em tipos 1 (CM - T1, AN - T1), 2 (AN — T2) e Fora
de Tipo (OUT). Esta classificagao da-se de acordo com a Instrugdo Normativa N° 08
de 02 de junho de 2005, de acordo com suas caracteristicas e a qualidade
apresentada. Foram avaliados parametros de Umidade e Material Volatil (UMV); Teor
Cinzas (CNZ); Gluten Umido (GL-U); Gluten Seco (GL-S); Proteina Base Seca (P-BS);
Falling Number (FN); Tenacidade (P); Extensibilidade (L); Razdo entre Tenacidade e
Extensibilidade (P/L); indice de Elasticidade (I.E.); Energia de Deformagdo (W);
Absorcdo de Agua (ABS); Estabilidade (EST); Tempo de Desenvolvimento da Massa
(TDM); indice de Tolerancia a Mistura (ITM); e parametros do colorimetro, Cor L; Cor
A; Cor B.

Os espectros médios (cada espectro representa a média de 3 espectros) das
amostras obtidos pelo equipamento MicroNIR 1700 JDSU® estao apresentados na

Figura 8 — A) para os espectros brutos e (B) apds processamento.

Figura 8 - Espectros médios obtidos pelo equipamento MicroNIR 1700 JDSU®
para amostras de farinha de trigo. (A) Espectros brutos; (B) apoés
processamento
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Para o equipamento NIR-S-G1®, os espectros estao apresentados na Figura 9

— A) para os sinais brutos e (B) para os espectros apds processamento.

Figura 9 - Espectros médios obtidos pelo equipamento NIR-S-G1® para
amostras de farinha de trigo. (A) Espectros brutos; (B) apés processamento
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Os dados reoldgicos normalizados e os espectros processados dos dois
equipamentos foram submetidos a PCA. Para isso, os dados fisico-quimicos foram
auto-escalados para que todas as variaveis tivessem a mesma importancia, enquanto
os espectros processados foram centrados na média. Destaca-se que estes
parametros servem de referéncia para a tipificacdo, de modo que os demais
resultados se baseiam nas respostas dessas analises. Os resultados da aplicagao de
PCA aos dados fisico-quimicos estao apresentados na Figura 10 — A) para os scores
e B) para os loadings. Observa-se, a partir dos scores, uma separagao entre os tipos,
principalmente entre as farinhas do tipo 1 e as do tipo 2, além de eficiéncia na

separagao das farinhas tipo 3 (fora de tipo) das integrais.



Figura 10 - (A) Scores da PC 1 x PC 2 x PC 3; (B) respectivos loadings

Fisico-Quimicos

—_ 4

3 :

o 2

<

» 0 Tipo

5

e -2 ¢ out

o = CMT1

@ -4 A CMT2

o]

o INT
® o ¢ ANT1
< 5

ey

R

o

9-0
()
T:,;;. -10 5 10
L 5 0
‘i’_ PC 1 (44.79“4"""]‘
s gcores on
I PC 1 (44.79%)
05— [l PC 2 (23.57%) ——————
1 PC 3(8.63%)
(=]
=
'g 0
o
|
_0-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
A 2 a0 O P A% % A% % 0 P &% 2 & NN DD
\\\&06\6‘"\5&\0“96 e'%:‘)&\o 6\6'5’&8{&@”\6\8&‘&%‘;@'79’&50 &“'b‘ig;\‘p)oo‘ Q(:o‘ \:o‘
B . Q R\ M X0 X' A2
\0‘ 00( 6a\'\)\'e 90\000 3 (\Q «e(\ 006\ 009\ \‘beoe‘\o 2° @9\0 xO 6. ob%
N R A o A S
e S RN AP &€
< LS ¥ & o
&7 e SO
2 . 2
«0(\ \$ 009’ 6\00
Q\\’ O6 &
&Q
«0

Fonte: Autoria prépria (2026).

51



52

Para explicar os principais parametros responsaveis pela separagao entre as

amostras, a Figura 11 apresenta, individualmente, a distribuicdo dos scores das
amostras em (A) PC 1, (B) PC 2 e (C) PC 3. Destaca-se que as linhas tracejadas em

azul indicam o limite de confianga de 95%. Nota-se que a PC 1 apresenta a projegéo

dos scores que mais diferenciam entre os tipos, enquanto a PC 2 evidencia a diferenca

entre as amostras dos tipos 1 e 2, das amostras fora de tipo e integrais. Na PC 3, além

da diferencga entre os tipos 1 e 2 e entre as amostras fora de tipo e integrais, observa-

se um grupo de amostras de farinha do tipo 1 semelhantes as amostras fora de tipo.

Para explorar as diferengas, € necessario analisar os loadings apresentados na Figura

10 - B.

Figura 11 - Scores das analises fisico-quimicas das amostras em (A) PC 1; (B)

PC 2; (C) PC 3
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A PC 1, responsavel por separar as amostras por tipo, também é a PC com

maior variancia (44,79%). Na PC 1, as amostras do tipo 1, especificamente as CM —
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T1, apresentam scores negativos, enquanto as amostras do tipo AN — T1 apresentam
scores proximos de zero. As amostras CM — T2 apresentam valores levemente
positivos e tanto as do tipo 1 quanto as do tipo 2 estdo dentro do intervalo de 95% de
confianga (linha tracejada azul). As amostras fora de tipo e as integrais tém valores
de scores positivos e estao fora do limite de 95% de confianga. Desta forma, de acordo
com os loadings da PC 1, as amostras classificadas como sendo do tipo 1 tém maior
influéncia dos parametros L* (do colorimetro), estabilidade, tempo de desenvolvimento
da massa, indice de elasticidade, umidade e material volatil, energia de deformagéo
e falling number, nesta ordem de importancia. Logo, as amostras do tipo 2 sao
altamente influenciadas por teores de cinzas, parametro A do colorimetro, teor de
proteinas, absor¢ado de agua, parametro B do colorimetro, indice de tolerancia da

mistura, gluten e a extensibilidade.

Da mesma forma, aplicou-se a PCA aos dados espectrais obtidos com os
equipamentos MicroNIR 1700 JDSU® e NIR-S-G1®. A aplicagdo da PCA nos dados
obtidos através do espectrémetro MicroNIR 1700 JDSU® foram obtidos os scores (PC
1 x PC 2 x PC 3) apresentados na Figura — 12. Observa-se que, embora nao se
identifiquem padrdes dos tipos de amostra com a mesma eficiéncia do método padrao,
ha uma consideravel diferenciagdo da maioria das amostras conforme seus

respectivos tipos.



Figura 12 - Scores dos espectros MicroNIR 1700 JDSU® das amostras de

farinha: PC1xPC2xPC 3
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Para facilitar a visualizagdo, a projecdo dos scores estd apresentada
individualmente para cada PC na Figura 13 — (A) PC 1; (B) PC 2; (C) PC 3. Deve-se

ressaltar que a maioria dos espectros apresenta um alto grau de semelhanga, de

modo que, tanto na PC 1 quanto na PC 2, a maioria das amostras se encontra dentro

do intervalo de 95% de confianga. Além disso, os resultados mostram que a maior

parte da diferenca entre os sinais obtidos ndo esta relacionada ao tipo das amostras,

e sim a algum parametro nao avaliado neste estudo. No entanto, a PC 3, com variancia

de 5,92%, mostra um padrao de separagao, com projegao das amostras do tipo 2 com

valores de scores mais negativos, enquanto amostras do tipo 1 com valores de scores

em torno de zero, e amostras fora de tipo e integrais com valores de scores positivos,

estando a maioria fora do limite de 95% de confianga. Para avaliar as regides
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espectrais mais importantes para esta separagao, os loadings das PCs 1, 2 e 3 sao

apresentados na Figura 14.

Figura 13 - Scores dos espectros MicroNIR 1700 JDSU® das amostras de
farinha (A) PC 1; (B) PC 2; (C) PC 3
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Na PC 3, observa-se que a regidao entre 1500 — 1650 nm apresenta valores
de loadings negativos, estando assim relacionados principalmente com as amostras
de farinha do tipo 2. Esta regido € associada ao primeiro sobretom de vibragdes de
estiramento dos grupos N-H primarios e secundarios (Workman Jr., Jerry; Weyer,
2012). Considerando as analises fisico-quimicas, observou-se que as amostras de
farinha tipo 2 foram influenciadas pelos teores de proteina, o que concorda com os

resultados obtidos por espectroscopia.
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Figura 14 - Loadings dos espectros MicroNIR 1700 JDSU® para a (A) PC 1; (B)
PC2; (C)PC3
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A aplicacao de PCA aos dados obtidos com o espectrobmetro NIR-S-G1®
resultou nos scores de PC 1 x PC 2 x PC 3 apresentados na Figura 15. Da mesma
forma que nos resultados da PCA aplicada aos dados do outro equipamento, nota-se
uma tendéncia de projecdo nas amostras, o que permite a separagéo em diferentes
tipos. Para melhor explorar os resultados, a Figura 16 apresenta, individualmente, os
scores das amostras em (A) PC 1, (B) PC 2 e (C) PC 3. Apesar de terem sido
exploradas outras projegdes, como as das PCs 4, 5, 6, 7 e 8, concluiu-se que a PC 3
€ a que esta mais relacionada com os diferentes tipos de farinha. Neste caso, a
maioria das amostras do tipo 1 apresenta valores mais negativos do que as amostras
do tipo 2, e a maior parte das amostras fora de tipo e integrais esta fora do intervalo

de 95% de confianga.
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Figura 15 - Scores dos espectros NIR-S-G1® para a (A) PC 1; (B) PC 2; (C) PC 3
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Figura 16 - Scores dos espectros NIR-S-G1® das amostras de farinha (A) PC 1;
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PC 2 (24.51%)
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Os loadings correspondentes aos scores da Figura 15 estdo apresentados na
Figura 17 — (A) para a PC 1, (B) PC 2 e (C) PC 3. Neste caso, as regides mais
importantes da PC 3 com scores negativos, associadas, portanto, principalmente as
amostras do tipo 1, estdo localizadas entre 1460 — 1500 nm, 1320 — 1360 nm, 970 —

1000 nm e 1140 — 1160 nm, em ordem decrescente de importancia.

A regido entre 1460 — 1500 nm é geralmente atribuida ao primeiro sobretom
de vibragcbes de estiramento dos grupos N-H primarios e secundarios, além do
primeiro sobretom de vibragcées O-H de todos os tipos, enquanto a regido entre 1320
— 1360 nm é atribuida apenas ao primeiro sobretom de vibragées O-H (Workman Jr.,
Jerry; Weyer, 2012). As vibragdes encontradas entre 970 — 1000 nm, além do segundo
sobretom de vibragdes O-H, sdo também atribuidas ao terceiro sobretom de
estiramento de vibragbes S-H, enquanto as vibragdes entre 1140 — 1160 nm estéo
associadas com o 4° sobretom de vibragcdo de ésteres e de amidas secundarias
(Workman Jr., Jerry; Weyer, 2012).

Figura 17 - Loadings dos espectros NIR-S-G1® para a (A) PC 1; (B) PC 2; (C)
PC 3
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De forma geral, ao comparar-se o desempenho dos equipamentos, os dados
obtidos com o espectrometro MicroNIR 1700 JDSU® foram mais pertinentes para
fornecer informacgdes sobre o tipo de farinha, permitindo, assim, uma melhor distingéo
fundamentada em tipificacdo. No entanto, a forma mais conveniente de comparar os
resultados de amostras avaliadas por técnicas distintas € por meio de analises
multibloco. Neste caso, a analise por dimensdes comuns (ComDim) oferece uma
abordagem que permite uma comparag¢ao mais justa, uma vez que as respostas séo
ponderadas pela variancia resultante da fusdo dos blocos apés normalizagao (Cariou
et al., 2018; Esteves da Silva et al., 2025; Jouan-Rimbaud Bouveresse & Rutledge,
2022; Qannari et al., 2001). Desta forma, explorou-se a abordagem ComDim para

verificar a relagcado entre as técnicas.

Aplicou-se o ComDim considerando-se 6 dimensdes comuns, 0 que resultou

nas saliéncias apresentadas na Figura 18.

Figura 18 - Saliéncias obtidas apé6s aplicacado de ComDim nos dados fisico-
quimicos (FQ), MicroNIR 1700 JDSU® (NIRV) e NIR-S-G1(NIRT)
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A primeira componente comum (CC1) mostra importancia para todos os
blocos (técnicas) empregados, com pouca importancia das analises fisico-quimicas
(FQ), sendo a técnica NIR-S-G1® (NIRT) a mais importante. Na CC2, apesar de
alguma importancia do bloco NIRt, o bloco MicroNIR 1700 JDSU® (NIRv) é
predominante. Os dados das andlises FQ s&o predominantes nas CCs 3, 4 e 5,
enquanto, na CC6, o bloco NIRv é o responsavel por fornecer as informagdes. Desta
forma, pode-se dizer que ha pouca relagdo entre as analises fisico-quimicas e as
espectroscopicas, uma vez que as técnicas nao compartilham uma dimensdo comum
com o0 mesmo nivel de importancia na distribuicdo das amostras. Os scores globais

correspondentes estdo apresentados na Figura 19.

Figura 19 - Scores globais de ComDim para as 6 componentes exploradas
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A partir da analise dos scores globais, € notavel que a CC 3 apresenta a
separagao mais condizente. Porém, as saliéncias indicam que esta CC apresenta
informagdes apenas das analises fisico-quimicas. Desta forma, o mais conveniente é
analisar combinacées de CCs que contenham informacbdes de todas as técnicas

estudadas. Por exemplo, ao se combinarem as CCs 1, 2 e 3, obtemos a separagao
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apresentada na Figura 20, e esta sendo considerada a influéncia de cada uma das
técnicas. Outras combinagdes também podem fornecer informagdes valiosas para
aprofundar os estudos dessas farinhas. Porém, as 3 primeiras dimensbes comuns
permitem avaliar o objetivo principal deste estudo, que € a capacidade de utilizar a

espectroscopia para a tipificagdo de amostras de farinha de trigo.

Figura 20 - Scores globais de CC 1, CC 2 e CC 3: farinhas de trigo de diferentes

tipos
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Uma das vantagens da aplicacdo do método ComDim ¢é a possibilidade de se
explorar os scores locais. Assim, os scores das 6 CCs das analises fisico-quimicas
(FQ) estao apresentados na Figura 21. Observa-se que as componentes comuns de
1 a 3 deste bloco oferecem uma separagao bastante conveniente quanto aos tipos de
farinha, sendo a CC 3 a componente que apresenta a separagdo mais condizente com
0 que se conhece previamente sobre as amostras. No entanto, as saliéncias indicam
que a CC 3 ¢ influenciada quase exclusivamente pelas analises fisico-quimicas. Por
outro lado, a CC 1 apresenta um padrao satisfatorio de diferenciacdo das amostras

por tipo, sendo esta CC influenciada, em sua maior parte, pelas analises
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espectroscopicas. Desta forma, a combinacao destas CCs pode fornecer informagdes

sobre as relagdes existentes entre as técnicas quanto aos tipos de farinhas.

Figura 21 - Scores locais: bloco de analises fisico-quimicas
ComDim-PCA - SCORES FQ (CC1-CC8)
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A relacéo entre as técnicas podera ser explorada a partir da avaliagao das
variaveis importantes (loadings) para cada dimensdo comum entre as diferentes
técnicas. Os loadings das 6 CCs observados nas analises FQ estdo apresentados na
Figura 22. A Figura 23 apresenta os scores locais obtidos a partir das analises
espectroscopicas realizadas no equipamento MicroNIR 1700 JDSU®. Observa-se que
tanto a CC 1 quanto a CC 3 apresentam capacidade satisfatéria de diferenciar as
amostras. Cabe ressaltar que as analises FQ servem de referéncia para a tipificagcao
das farinhas. Logo, ndo se espera que qualquer técnica ou método ofereca resultados

capazes de detectar diferencas entre as amostras com a mesma eficiéncia do padrao.

Assim, pode-se considerar que as analises MicroNIR 1700 JDSU®
apresentam alguma relagdo com as técnicas fisico-quimicas quanto a capacidade de
reconhecer padroes de tipos distintos de farinha, embora as saliéncias nao

evidenciem boa sintonia entre as duas técnicas.
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Figura 22 - Loadings locais: bloco de analises fisico-quimicas. (1) Umidade e
Material Volatil; (2) Teor Cinzas; (3) Gluten Umido; (4) Glaten Seco; (5) Proteina
Base Seca; (6) Falling Number; (7) Tenacidade; (8) Extensibilidade; (9) Razao
entre Tenacidade e Extensibilidade; (10) indice de Elasticidade; (11) Energia de
Deformacao; (12) Absorcio de Agua; (13) Estabilidade; (14) Tempo de
Desenvolvimento da Massa; (15) indice de Tolerancia a Mistura; (16) L; (17) a;
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Na CC 1, as amostras de farinha tipo 1 (CM T1 e AN T1) apresentam valores

de scores com valores em média mais positivos que as amostras de farinha tipo 2 (CM

T2), o que é compativel com a valoragdo de scores observada nas analises fisico-

quimicas. Além disso, é possivel observar que os scores das amostras CM T1 sao

mais positivos do que os das amostras AN T1, permitindo diferenciar amostras dentro

da classe tipo 1. Porém, nesta CC, as amostras de farinha integral (INT) e as amostras

fora de tipo (OUT) também apresentam valores positivos de scores, sendo que os

scores das amostras OUT sao, em média, os mais elevados. Na CC 3, os scores das

amostras CM T1 apresentam os valores mais negativos, seguidos dos valores de
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score das amostras AN T1, ambas do tipo 1. As amostras tipo 2 apresentam valores

positivos, seguidas de valores ainda mais positivos para amostras tipo OUT e INT.

Figura 23 - Scores locais: bloco de analises espectroscépicas no equipamento
MicroNIR 1700 JDSU®.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Para avaliar as variaveis relacionadas aos scores apresentados acima, a
Figura 24 apresenta os loadings associados ao MicroNIR 1700 JDSU®. Na CC 1, os
loadings da regido de 957 a 1350 nm apresentam valores positivos, enquanto os de
1351 a 1639 nm apresentam valores negativos. Desta forma, pode-se associar as
amostras tipo 1, INT e OUT as regides de 957 a 1350 nm e as amostras tipo 2 as
regides de 1351 a 1639 nm. Ou seja, as amostras tipo 1, OUT e INT estdo sendo
diferenciadas por NIR por apresentarem vibracdes atribuidas aos 2°, 3° e 4° sobretons
de ligacdes N-H de aminas primarias e secundarias, além dos 2° e 3° sobretons de
vibracao das ligagdes O-H e dos 3° e 4° sobretons de estiramento das ligagdes S-H
(Workman Jr., Jerry; Weyer, 2012). Portanto, estdo associadas a (6) Falling Number,
(7) Tenacidade, (9) Raz&o entre Tenacidade e Extensibilidade, (13) Estabilidade, (14)
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Tempo de Desenvolvimento da Massa, (15) indice de Tolerancia & Mistura e (18) ao

parametro b do colorimetro.

Figura 24 - Loadings locais: bloco de analises espectroscépicas no
equipamento MicroNIR 1700 JDSU®.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Na CC 3, que apresenta melhor deteccao de padroes de diferengas entre os
tipos de amostras, as amostras tipo 1 estdo associadas principalmente a regido entre
957 e 1137 nm, associada as mesmas vibragdes da CC 1, além de estarem
associadas, com menor peso, a regidao entre 1480 a 1639 nm, associada ao 1°
sobretom de vibracao de ligagdes N-H de aminas primarias e secundarias e da ligagao
O-H (Workman Jr., Jerry; Weyer, 2012). Logo, as amostras tipo 1 estdo associadas a
(1) Umidade e Material Volatil, (6) Falling Number, (7) Tenacidade, (10) indice de
Elasticidade, (11) Energia de Deformagado, (13) Estabilidade, (14) Tempo de
Desenvolvimento da Massa e (16) ao parametro L do colorimetro. As amostras tipo 2,
OUT e INT estao associadas as vibragdes entre 1138 até 1478 nm, que é uma regiao

fortemente associada ao 4° sobretom de vibragbes de ligacdo C=0O de grupos
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funcionais como ésteres, cetonas, acidos carboxilicos e, principalmente, amidas

secundarias e terciarias (Workman Jr., Jerry; Weyer, 2012).

Por fim, os scores locais dos dados obtidos pelo espectrémetro NIR-S-G1®,
apresentados na Figura 25, comportam-se de acordo com o observado para os dados
provenientes do equipamento MicroNIR 1700 JDSU®, porém com uma eficiéncia
levemente superior na detecgao de padrdes de amostras por tipo. Neste caso, tanto a
CC 1 quanto a CC 3 apresentam uma separagao entre tipos semelhante a observada

nas analises fisico-quimicas.

Figura 25 - Scores locais: bloco de analises espectroscépicas no equipamento
NIR-S-G1®
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Fonte: Autoria prépria (2026).

Os loadings, apresentados na Figura 26, estdo invertidos em relagao aos
obtidos pelo equipamento MicroNIR 1700 JDSU®. Porém, ao observar a Figura 09,
constata-se que os sinais dos equipamentos também se apresentam “invertidos”. A
explicagdo para isso vem da forma com que os scores sédo calculados, ou seja, 0s

scores sao calculados multiplicando-se a matriz X (a matriz que contém os espectros)
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pelos loadings correspondentes. Logo, os espectros provenientes do equipamento
MicroNIR 1700 JDSU® estdo invertidos em consequéncia de também se
apresentarem assim. Porém, a distribuicdo das amostras (scores) € coincidente, ou
seja, compartilha um espaco de distribuicdo comum. No caso dos espectros
provenientes do equipamento NIR-S-G1®, os espectros e os loadings sao positivos,

e, portanto, os scores sdo gerados positivos também.

Figura 26 - Loadings locais: bloco de analises espectroscépicas no
equipamento NIR-S-G1®.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

A composicao quimica de uma farinha é constituida predominantemente por
carboidratos e proteinas, destacando-se o amido e as porgdes proteicas albuminas,
globulinas, gliadinas e gluteninas, além de menores concentragdes de lipidios e
minerais (cinzas). Conforme descrito por Khalid et al. (2023), especialmente as amidas
secundarias, apresentam agao direta nas vibragdes espectrais obtidas por NIR, com
vibragdes de estiramento N—H. Tais sinais espectrais reforcam a relagdo entre os
grupos polipeptidicos identificados nos loadings e a composi¢gédo molecular observada

nos parametros reoldgicos dos diferentes tipos de farinha.
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No estudo realizado por Silva (2023), verificou-se que farinhas tipo 1, tipo 3
(destinadas ao uso nao alimenticio) e integrais apresentam diferengas em seus perfis
reologicos, embora constituam grupos com propriedades tecnoldgicas especificas
relacionadas a formagéo e ao comportamento da rede de gluten. Para as farinhas tipo
1, foram observadas variagdes significativas nos teores de proteinas (11,77% a
14,61%), gluten (23,67% a 31,60%) e cinzas (0,59% a 0,73%). Esses resultados sao
compativeis com os encontrados no presente estudo para proteinas (12,56% a
19,12%) e gluten (25,42% a 37,91%).

Em relagdo ao teor de cinzas, constatou-se que as amostras com valores
superiores a 0,68% apresentaram, consequentemente, maiores teores médios de
proteinas (15,66%) e gluten (32,68%). Esses resultados evidenciam a relagéo
existente entre os componentes presentes em um mesmo grupo de farinha e a
qualidade proteica da rede de gluten, relacionados diretamente a forga e elasticidade
da massa, as quais influenciam diretamente a qualidade tecnolégica da matéria-prima.
Dessa forma, observa-se que, mesmo dentro da classificagdo de farinha tipo 1, ha
variagcbes que permitem direcionar seu uso para diferentes finalidades, como
producao de paes, massas com maior elasticidade, produtos fermentados e misturas
para bolos (Embrapa, 2021). Nesse contexto, destacam-se as propriedades
apresentadas pelas farinhas AN-T1, que demonstraram potencial para aplicacoes

relacionadas a essas ultimas finalidades em razao da qualidade de sua rede proteica.

A granulometria de uma farinha determina a distribuicdo das particulas,
refletindo diferencas na proporgdo de amido, proteinas e lipidios, e reflete em sua
colorimetria (Tian et al., 2022). Tais particulas possuem sensibilidade nas regides
espectrais associadas as vibragbes dos grupos O-H e N-H, ligadas ao grau de
hidratacdo das moléculas que a constituem, especialmente proteinas e carboidratos.
Esses sinais O-H podem evidenciar a interacdo de agua com o amido refletindo na
capacidade de absor¢cdo pela farinha e reagdo com as proteinas do meio,
influenciando nos parametros reolégicos de tempo de desenvolvimento, estabilidade

da massa e a relagéo entre (P/L) (Meenu et al., 2024).

As amostras classificadas como Tipo 2 neste estudo apresentaram destaque
em parametros como extensibilidade, absorgdo de agua e teor de proteinas. Os

valores mais elevados observados nessas caracteristicas estiveram associados a
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maiores teores de cinzas, coloragdo mais amarelada e menor estabilidade da massa.
Esse comportamento é observado em farinhas com predominancia de gliadinas que
conferem maior extensibilidade a massa e influenciam a qualidade tecnolégica do
gluten. Como consequéncia, essas caracteristicas promovem maior viscosidade
quando a farinha € homogeneizada com agua, favorecendo aplicagdes especificas
que demandam maior capacidade de deformagao da massa durante o processamento
(Shewry et al., 2000).

Observa-se que as amostras classificadas como Tipo 1 apresentaram valores
intermediarios quando comparadas as farinhas Tipo 2, fora de tipo (uso nao
alimenticio) e as integrais para teores proteicos. Isso refor¢a-se aos sinais vibracionais
encontrados na regiao de 1460 a 1500 nm (primeiro sobretom das vibragdes de
estiramento dos grupos N—H primarios e secundarios), bem como na faixa de 1480 a
1639 nm (associada ao primeiro sobretom das ligagdes N—H), sdo caracteristicos de
ésteres e amidas primarias e secundarias para proteinas e lipidios. Observou-se ainda
a geracao de sinais nas regides de 957 e 1350 nm (segundo e terceiro sobretons),
relacionados aos grupos de O-H como amido e proteinas, C—H, presentes em lipidios
e cadeias organicas, e N-H, com menor contribuicdo. Salienta-se que farinhas
brancas podem apresentar teores expressivos de proteinas e baixo de lipidios devido
ao processo de moagem que lhe permite a predominancia do endosperma. Em
contrapartida, farinhas de extracdo mais elevada e escuras advindas de maior
conteudo de farelo e fibras, promovem a maior concentracdo de lipases que
prejudicam seu shelf-life (Faroni et al., 2007; Wiesir, 2007).

As ramificagdes que constituem a amilose e a amilopectina influenciam
diretamente na resposta espectral da amostra, pois ao considerar que os carboidratos
constituem sua maior fragdo, torna-se coerente vibragbes nas regides de O-H
(carboidratos) e S-H (proteinas), conforme observadas nas amostras Tipo 1 na PC 3,
implicando diretamente em sua capacidade tecnoldgica de gluten (Chai et al., 2025).

A caracterizagdo molecular das proteinas desta matriz vém sendo estudadas
para entender seu comportamento, conforme proposto por Oyeyinka e Bassey (2025),
ao evidenciarem que o desempenho tecnolégico das farinhas sao afetados
diretamente por esta composi¢ao, principalmente para a matriz integral que possui

maior complexidade quimica com presengca de compostos fendlicos e atividade
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antioxidante de flavonoides, taninos e acidos fendlicos (Kajiwara et al., 2024). Os
sinais observados nas regides de 1320 a 1360 nm e de 970 a 1000 nm podem sugerir
a presencga desses compostos, principalmente na matriz integral, o que também pode
ocorrer para nas amostras Tipo 1, mas em menor propor¢ao. Além disso, esta faixa
esta atribuida ao segundo sobretom das vibragdes O—H e ao terceiro sobretom das
vibracbes de estiramento S—H, sugerindo a presenca de ligacbes dissulfeto que
conferem as propriedades estruturais e de forga, influenciando na rede de gluten e
elasticidade da massa. Essas caracteristicas indicam presenca de maior proporgao

de gluteninas que sao ricas em cisteina.

A importancia das concentragdes de proteinas, carboidratos, bem como o
desempenho tecnolégico e constituicdo de rede de gluten também foram avaliadas
por Oyeyinka e Bassey (2025) ao analisar as vibragdes moleculares de diferentes
farinhas de trigo, reafirmando que as diferencas moleculares afetam diretamente sua
performance. Esses resultados corroboram os achados do presente estudo, indicando
que a composicdo quimica das farinhas se reflete nas regides espectrais
discriminadas, estando associada a propriedades reoldgicas e tecnolégicas como
colorimetria, estabilidade, tempo de desenvolvimento, indice de elasticidade, energia
de deformacgdo, falling number, umidade e material volatil, especialmente para as
amostras classificadas como Tipo 1. Nesse contexto, as vibragdes atribuidas ao
segundo, terceiro e quarto sobretons das ligagcbes N-H de aminas primarias e
secundarias, bem como ao segundo e terceiro sobretons das ligagdes O—-H e ao
terceiro e quarto sobretons das ligagées S—H, destacadas para os grupos Tipo 1, fora
de tipo (uso nado alimenticio) e integral, evidenciam que as diferengas observadas
entre esses grupos estao diretamente relacionadas a composi¢ao quimica de cada

farinha.

Ao partir deste entendimento molecular, ao analisar as bandas espectrais
atribuidas as amidas secundarias, localizadas na regiao de 1140 a 1160 nm, é
possivel inferir sua relacdo com os parametros centesimais de proteinas observados
nas amostras avaliadas neste estudo. Essa associagcdo pode estar vinculada a
caracteristicas como solubilidade proteica, quantidade de gluten e qualidade
tecnoldgica da rede proteica, fatores que influenciam diretamente o desempenho das

farinhas em diferentes aplica¢des industriais.
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As farinhas Tipo 1 analisadas neste estudo apresentaram valores de forga de
gluten (W — Energia de Deformacgao) variando de 284 x 107 J a 499 x 10™ J. Além
disso, todas as amostras apresentaram valores do parametro P (tenacidade)
superiores aos do parametro L (extensibilidade). De acordo com a legislag&o brasileira
vigente, estabelecida pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA), farinhas destinadas a produgao de paes devem apresentar forga de gluten
superior a 220 x 10™ J (Brasil, 2010). Dessa forma, os resultados obtidos indicam que

todas as amostras avaliadas atendem a esse requisito tecnologico.

Em relacdo a razéo P/L, as amostras classificadas como Tipo 1 apresentaram,
de modo geral, caracteristicas compativeis com gluten balanceado, condigao
considerada adequada para aplicagdes em panificagcdo. Entretanto, algumas
amostras apresentaram valores superiores a 2,0, indicando a presenga de farinhas
fortes com potencial de utilizacdo em produtos que demandam maior resisténcia da
massa, como massas frescas. Esse comportamento pode ser observado pelos
elevados valores de tenacidade, evidenciando maior resisténcia a deformacao,

confirmando sua aptidédo para aplicagdes especificas (Abitrigo, 2022).

A performance de uma farinha para a panificacdo € afetada diretamente por
sua capacidade de fermentacgéo. Logo, quanto maior o valor de W, mais desenvolvida
€ sua rede viscoelastica de gluten, consequentemente gerando maior tempo para
desenvolvimento ideal da massa, o que favorece na obtengao de produtos panificaveis
com maior volume, estrutura de miolo uniforme e textura macia (Cauvain e Young,
2009)

Concentragdes maiores de farelo interferem na gelatinizacdo do amido, pois
ocorrera a diluicdo do amido disponivel no gel formado (Facin, 2020). O farelo
promove maior concentragcdo de arabinoxilanos em conjunto com as enzimas
xilanases, contribuindo para alteracbes na absor¢cdo de agua e na viscosidade da
massa. Valores muito baixos de Falling Number indicam elevada atividade de a-
amilase, geralmente associada a germinagdo do grédo e comprometimento da
qualidade tecnoldgica da farinha. Os valores de Falling Number no presente estudo
apresentaram comportamento semelhante entre todas as amostras analisadas,
embora os maiores resultados tenham sido observados nas farinhas classificadas

como Tipo 1. Trata-se de um parametro que deve ser avaliado em conjunto com as
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demais propriedades tecnologicas, especialmente em relacdo a Energia de
Deformagao (W), pois os alvéolos da massa que sao construidos durante a

fermentacao séo afetados diretamente pela integridade do amido presente ao meio.

As amostras classificadas como Tipo 1 apresentaram valores de matéria
mineral inferiores a 1,00%, em conformidade com as caracteristicas esperadas para
esse grupo de farinhas. Observou-se ainda que as amostras que apresentaram teores
superiores a 0,80% de matéria mineral exibiram também maiores valores de
luminosidade (L*), além de valores positivos de a* e b* superiores aos das demais
amostras AN-T1. Esses resultados indicam uma tendéncia a tonalidades mais
avermelhadas e amareladas, caracteristica que pode estar associada a variabilidade
fendlica dos graos utilizados na produgao das farinhas (Bartaburu, 2021). Dessa
forma, a composicdo mineral e os compostos presentes no grao demonstram
influéncia ndo apenas sobre as propriedades tecnoldgicas, mas também sobre os

atributos visuais do produto final.

Nas amostras que apresentaram maiores valores de luminosidade (L*),
observaram-se valores negativos para o parametro a*. Esses resultados indicam uma
tendéncia a tonalidades esverdeadas. Da mesma forma, valores de b* inferiores a 12,
como os observados nas farinhas classificadas como Tipo 2, sugerem menor
predominancia de tonalidades amareladas. De acordo com Zardo (2010), produtos
como pées e massas frescas demandam farinhas mais claras, as quais, em geral,
apresentam menores teores de cinzas. Dessa forma, observa-se uma relacao direta
entre o teor de matéria mineral e a luminosidade da farinha, permitindo inferir que as
amostras Tipo 1 que apresentaram essas caracteristicas possuem potencial

tecnolégico favoravel para a produgéo de massas frescas.

A colorimetria da farinha também esta diretamente relacionada a sua
capacidade de absorgado de agua. Nesse sentido, verificou-se que todas as amostras
classificadas como Tipo 1 apresentaram valores de absorgao inferiores aos
observados para as amostras Tipo 2. Esse comportamento pode ser explicado pela
maior presenga de fibras nas farinhas do Tipo 2, as quais possuem elevada
capacidade de retengédo de agua durante o processo de mistura. Além disso, o farelo
tende a interferir na formagao da rede de gluten, competindo com proteinas e amido

pela agua disponivel e influenciando diretamente as propriedades tecnoldgicas da
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massa. Segundo Bartaburu (2021), farinhas com gluten mais tenaz apresentam
absorgdo de agua equilibrada e maior estabilidade durante a mistura. Tal
comportamento foi observado neste estudo, uma vez que as amostras do Tipo 1
apresentaram valores de estabilidade superiores aos das demais classes,
especialmente quando comparadas as farinhas fora de tipo (uso ndo alimenticio) e
integrais.

Em estudo conduzido pela Embrapa (2021), verificou-se que farinhas com
estabilidade superior a 15,1 minutos sao classificadas como trigo melhorador; aquelas
com estabilidade minima de 11,4 minutos pertencem a classe trigo pao; valores
minimos de 6 minutos caracterizam a classe doméstica; e estabilidade igual ou
superior a 4,9 minutos enquadra o produto na classe trigo basico. Além disso, a
composi¢cao molecular influencia diretamente nas propriedades fisico-quimicas e
nutricionais de cereais (Meenu et al., 2024). Vibragbes de amidas secundarias e
primarias em farinhas promovem alteragbes estruturais de capacidade térmica e
tecnolégica (Narwal et al., 2024). Esses estudos corroboram a hipotese de que
modificagdes nas concentragdes proteicas de farinhas afetam diretamente o perfil
reologico e espectral, conforme observado nas farinhas Tipo 2 ao destacarem sinais
vibracionais associadas aos grupos N-H e C-0O, relacionados aos menores valores

de estabilidade farinografica.

Modelos preditivos para relacionar a composicao das farinhas aos espectros
obtidos por espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), s&do desenvolvidos para a
determinacao de constituintes quimicos e propriedades tecnoldgicas. Nesse contexto,
Boglou et al. (2023) propuseram esta abordagem para prever teores de proteinas,
umidade e cinzas, enquanto Ziegler et al. (2025) promoveram modelos de regressao
multivariada para estimar parametros reoldgicos de gluten, absor¢do de agua,
estabilidade, propriedades alveograficas e extensograficas. Por sua vez, Zhang et al.
(2022), evidenciaram a dificuldade de interpretacao espectral NIR de grupos O—H, N—
H e C-H devido a sobreprosicdo das bandas, o que deve ser avaliado
minuciosamente. Esses resultados evidenciam o potencial da técnica para avaliacao
da qualidade de farinhas, especialmente quando associada a modelos estatisticos
robustos.
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A eficiéncia dessa combinagao entre NIR e métodos quimiométricos também
foi demonstrada por Zhou et al. (2026), ao obterem taxas expressivas de acertos
preditivos em modelos estatisticos, reportando indices assertivos de 96,8% para
umidade e proteinas, 90,3% para gluten e 100% para amido, demonstrando a elevada

capacidade preditiva desses modelos.

O estudo realizado por Yazar (2023) destaca também que propriedades
reoldgicas de extensibilidade, tenacidade e rede de gluten, estdo diretamente
relacionadas ao equilibrio na composi¢ao de gliadinas e gluteninas nesta rede, o que
pode ser avaliada indiretamente por técnicas espectroscopicas, como NIR. Essa
interpretacdo esta de acordo com os resultados observados para as farinhas
classificadas como Tipo 2 neste estudo, que apresentaram maior extensibilidade e
menor estabilidade, caracteristicas frequentemente associadas a sistemas proteicos
com maior predominancia de gliadinas, o que destaca a importancia do conhecimento

da constituicao deste sistema.

A pesquisa de Ziegler et al. (2025) demonstrou também que o NIR possui
potencial para deteccdo de padrdes reolégicos de menor estabilidade, tempo de
desenvolvimento e maior absor¢cdo de agua em matrizes que apresentam tais
caracteristicas. Estes dados foram obtidos a partir da associagdo dos dados
farinograficos aos resultados observados pelo método padrao. Os resultados sao
consistentes com os obtidos no presente estudo para a classe Tipo 2, pois as
caracteristicas aqui encontradas associam-se as vibragoes localizadas entre 1351 e
1639 nm referentes ao inicio e 1° sobretom de O-H e C-H, N-H presentes em
proteinas, C—H, associados aos lipidios e a outras estruturas organicas, e O-H,
relacionado a 4gua e aos carboidratos, que contribuem para a elevada capacidade de
absorcao de agua e menor estabilidade observada nas analises farinograficas destas

amostras.

Ainda, de forma complementar, Dong et al. (2024) verificaram que farinhas com
luminosidades menores caracterizaram-se por maiores teores de cinzas, menor
estabilidade e maior extensibilidade. Segundo os autores, essas caracteristicas séo
conferidas a farinhas que possuem maior conteudo de farelo, influenciadas pelos
elevados teores de fibras. Os resultados descritos acima apresentam forte

concordancia com os observados para as farinhas Tipo 2 deste estudo, que se
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destacaram pelos maiores teores de cinzas, menores valores de luminosidade e
caracteristicas reologicas associadas a maior extensibilidade e alteracbes na
composicao proteica.

Dessa forma, ao analisar conjuntamente os resultados obtidos, observa-se que
as amostras classificadas como Tipo 1 apresentaram maiores valores de
luminosidade (L*), estabilidade, tempo de desenvolvimento da massa, elasticidade,
energia de deformagao (W), Falling Number e umidade. Em contrapartida, as
amostras Tipo 2 caracterizaram-se por maiores teores de cinzas, maior capacidade
de absorgdo de agua, menor estabilidade, predominancia de gliadinas, maior
viscosidade e coloragdo mais intensa. Esses resultados evidenciam que diferencas
estruturais e composicionais entre as farinhas podem ser identificadas e avaliadas por
meio da espectroscopia NIR, demonstrando o potencial da técnica para discriminar

grupos com distintas caracteristicas tecnoldgicas e reoldgicas.



76

9 CONCLUSAO

A espectroscopia NIR apresenta potencial de aplicagdo como ferramenta de
triagem para distinguir tipos de farinha de trigo. Esta conclusdo pode ser obtida ao
compararem-se 0s resultados das analises de espectroscopia NIR dos dois
equipamentos (MicroNIR 1700 JDSU® e NIR-S-G1®) com os resultados das analises

fisico-quimicas e reoldgicas utilizadas na tipificagao oficial.

Ao serem aplicadas PCA e ComDim para explorar padrdes globais e relagbes
entre as diferentes técnicas, evidenciou-se que a PCA permite encontrar padrées dos
tipos de farinha, e que a ComDim permitiu relacionar regides espectrais com
caracteristicas estruturais de teor proteico, absor¢gdo de agua e composi¢ao quimica
da farinha, evidenciando sua qualidade tecnolégica. O equipamento NIR-S-G1®

apresentou desempenho ligeiramente superior ao do MicroNIR 1700 JDSU®.

Além disso, a aplicacdo de ComDim indicou, com base nas saliéncias, pouca
relacdo entre as técnicas de espectroscopia e as analises fisico-quimicas. Neste
sentido, destaca-se a CC3 como a melhor a proporcionar a separagao entre os tipos.
Contudo, essa separacgao foi atribuida em sua maior importancia aos dados fisico-

quimicos e reoldgicos, indicando pouca importancia do NIR nesta dimensao.

Logo, verifica-se que a espectroscopia NIR possui potencial para utilizacdo no
monitoramento e na triagem de farinhas em escala laboratorial industrial, promovendo
ganhos para tempo, custos com reagentes e confianca analitica. Contudo, sugere-se
também que analises complementares, com o objetivo de testar a capacidade de
previsdo de teores e/ou de classificagdo por meio de modelos preditivos, sejam

realizadas para aprimorar a avaliagao entre as técnicas.
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