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RESUMO

A producdo de farinha de trigo demanda diversas analises laboratoriais,
desenvolvidas tanto para o grdo de trigo, como para a farinha, sendo de suma
importancia para garantir a qualidade dos produtos fabricados a partir dessa matéria
prima. Essas analises necessitam de grande volume de amostra, longo tempo de
analise e equipamentos especificos para cada tipo de analise. No presente estudo
foram desenvolvidos modelos de calibracdo multivariada por regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS) para a determinacédo de falling number (FN), alveografia
(W), glaten umido (GU) e razéo elasticidade por extensibilidade (P/L) em amostras
de farinha de trigo. Igualmente, foram desenvolvidos modelos de teor de defeitos e
triguilhos (DT), impurezas, umidade e peso hectolitro (PH) de amostras de gréo de
trigo, a partir da técnica de infravermelho nas regides do préximo (NIR) e médio
(MIR). Foram utilizadas 170 amostras de grao e farinha disponiveis por um moinho
da regido de Pato Branco, PR. A aquisicdo dos espectros foi realizada em duplicata,
na faixa espectral de 12.500 a 4.000 cm™ para NIR e 4.000 a 400 cm™ para MIR,
sendo as analises de referéncias disponibilizadas pelo préprio moinho. Foram
utilizados diferentes meétodos de validacdo e de pré-processamentos para
determinar os 20 melhores modelos de calibracdo com cada uma das técnicas
espectroscopicas. Dos oito melhores modelos desenvolvidos para as amostras,
quatro, (GU, P/L, Umidade e PH) obtiveram bons critérios de avaliacdo, com erros
quadraticos médios de validagdo (RMSEV) e calibracdo (RMSEC) abaixo de 1,30 e
1,02 respectivamente e R? de validacdo acima de 0,77. Dois modelos (FN e W)
apesar de terem bons R2, acima de 0,81, obtiveram altos valores de RMSEV e
RMSEC (abaixo de 24,49 e 5,94). O modelo de DT apresentou bons critérios de
avaliacdo, R? de 0,94, RMSEC de 0,11 e RMSEV de 0,26, porém o conjunto de
dados espectrais ndo foi representativo da amostra, ndo sendo adequado para a
quantificacdo do teor de DT em amostras desconhecidas. E o modelo de impurezas,
ndo obteve critérios satisfatérios com nenhumas das técnicas utilizadas. De modo
geral, os modelos de regressdo por MIR foram mais eficientes que os modelos por
NIR, comprovando a possibilidade de se determinar simultaneamente os teores de
GU, P/L em amostras de farinha e umidade e PH em amostras de grao de trigo de

maneira rapida e econbmica. Mostraram ainda, que é possivel aperfeicoar os



modelos de DT e impurezas para aumentar a sensibilidade do método. Contudo os
modelos de MIR e NIR, n&o sdo adequados para a quantificacdo dos teores de FN e
W.

Palavras-chave: Analises de referéncia, MIR, Modelo de Calibragéo, NIR, PLS



ABSTRACT

Wheat flour production requires several laboratory tests-developed not only for the
wheat grain, but also for flour, which are (the tests, right?) extremely important to
ensure the quality of products made from this raw material. These analyses require
large sample volume, a longer time analysis and specific equipment for each kind of
analysis. The purpose of this study was to develop multivariate calibration models for
regression by partial least squares (PLS) for the determination of falling number (FN),
alveography (W), wet gluten (GU) and reason elasticity for extensibility (P/L) in wheat
flour samples. It was also developed models of defects content and triguilhos (DT),
impurities, humidity and hectoliter weight (PH) of wheat grain samples from the
infrared technique in regions near (NIR) and mid (MIR). It was used 170 samples of
grain and flour available in Pato Branco, PR. The acquisition of the spectra was
performed in duplicate, in the spectral range 12.500 to 4.000 cm™ for NIR and 4.000
to 400 cm for MIR, reference analyses provided by the mill itself. Of the eight best
models developed for samples, four (GU, P/L, humidity and PH) obtained good
average evaluation criteria, with validation mean square error (RMSEV) and
calibration (RMSEC) below 1.30 and 1.02, respectively, and validation of R? above
0,77. Two models (FN and W) despite good R2 above 0,81, obtained high values of
RMSEV and RMSEC (below 24,49 and 5,94). The model showed good DT
evaluation criteria, R? of 0,94, RMSEC of 0,11 and RMSEV of 0,26, but the set of
spectral data was not representative of the sample, and it is not suitable for
quantifying the DT content in unknown samples. The model of impurities did not
obtained satisfactory criteria with any of the techniques used. In general, the
regression models for MIR were more effective than the models for NIR,
demonstrating the possibility of determining both the GU, P/L flour samples and
humidity and pH in wheat grain samples, in a fast and economical fashion. They
have also shown that it is possible to improve the models DT and impurities to
increase the sensitivity of the method. However the MIR and NIR models are not
suitable for quantifying the levels of FN and W.

Keywords: Calibration Model, MIR, NIR, PLS, Reference analysis.
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1 INTRODUCAO

Da familia das gramineas, o trigo ocupa o segundo lugar dentre os cereais
mais produzidos no mundo (MAPA, 2015), devido as suas propriedades nutricionais
e sua importancia econdmica (COSTA et al., 2008). O consumo do trigo no Brasil é
de 12,5 milhdes de toneladas por ano e, mesmo nao sendo autossuficiente na
producdo do cereal, segundo o Ministério de Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA), o seu consumo tem aumentado 1,31% ao ano (MAPA, 2015).

A farinha derivada do trigo possui caracteristicas tecnoldgicas Unicas e que
nao sdo encontradas nem nos cereais mais semelhantes como o centeio. Isso se
deve ao fato da grande porcentagem de gliten em sua estrutura, que influencia nas
propriedades reoldgicas da farinha. Essa € umas das raz6es da farinha de trigo ser
utiizada em larga escala pela indastria alimenticia. A farinha de trigo pode
apresentar coloracbes que variam de branca até leves tons de amarelo, cinza e
marrom, depende da variedade de trigo da qual ela é oriunda. A farinha de trigo
destinada a industria alimenticia pode ainda, ser ou ndo acrescida de aditivos como
sais minerais e fermento (ADITIVOS & INGREDIENTES, 2009).

Em virtude da farinha de trigo ser um subproduto, ha a necessidade de
analises previas na matéria-prima, ja que esta influencia fortemente na qualidade do
produto final. Dentre as analises comumente realizadas no grdo de trigo e na
farinha, destacam-se: umidade (teor de &gua), cinzas (teor de compostos
inorganicos, como minerais), glaten (teor das proteinas) umido e seco, farinografia
(determina a consisténcia da massa através da quantidade exata de agua absorvida
pela farinha), extensografia (resisténcia da massa a extensao), atividade a-amilase
(niveis de atividade enzimatica) e viscosidade (determina o comportamento da
gelatinizacéo e as propriedade da pasta de amido) (SCHEUER et al., 2011).

Essas andlises fazem parte uma rotina de laboratorio, sendo imprescindiveis
para a qualidade do produto final. Essas analises demandam um grande volume de
amostra, um longo tempo de andlise bem como, equipamentos especificos para
cada tipo de andlise. Sendo assim, é preciso encontrar metodologias que permitam
a caracterizacdo da matéria-prima e do produto final de forma mais rapida, eficiente

e com menores volumes amostrais mantendo a qualidade dos resultados.
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As andlises realizadas para certificar a qualidade do grédo e da farinha de trigo
séo consideradas variaveis isoladas, ou de referéncia. A estatistica multivariada &
capaz de analisar um conjunto grande de variaveis isoladas (VICINI, 2005). A
analise multivariada de dados espectroscépicos vem sendo uma alternativa eficiente
para substituir as analises de referéncia (FERRAO, 2000). De acordo com o tipo de
pesquisa ou dos resultados que se espera obter, podem-se utilizar diferentes
técnicas multivariadas (HAIR et al., 2009).

Diante do exposto, o presente estudo pretende desenvolver modelos
multivariados por meio de técnicas como, agrupamentos hierarquicos aglomerativos
(AHA), andlise de componente principal (ACP) e regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS), que substituam as analises de referéncias fazendo uso da técnica de
espectroscopia de infravermelho nas regiées no proximo (NIR) e médio (MIR) em

amostras de graos e farinha de trigo.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Construir modelos multivariados de calibragdo por PLS fazendo-se uso das
técnicas de NIR e MIR para substituir as analises de referéncias de defeitos e
triguilhos, impurezas, umidade e peso hectolitro de amostras de graos de trigo e as
analises de referéncia de falling number, glaten Umido, alveografia e razao

elasticidade por extensibilidade de amostras de farinha de trigo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Analisar amostras de grédos e farinha de trigo por meio das técnicas
NIR e MIR;
. Construir modelos multivariados de calibracdo relacionando os

resultados obtidos por MIR e NIR com técnicas estatisticas multivariadas de AHA,
ACP e PLS;

. Determinar os teores de defeitos e triguilhos, impurezas, umidade e
peso hectolitro em amostras de grao de trigo a partir de modelos multivariados por
PLS;

. Determinar os teores de falling number, gliten Uumido, alveografia e
razdo elasticidade por extensibilidade de amostras de farinha de trigo a partir do
modelo multivariado por PLS;

. Comparar os modelos multivariados obtidos com os dados
espectroscopicos por MIR e NIR através das diferentes modelagens estatisticas;

. Determinar modelos multivariados eficientes para a substituicdo de

cada uma das analises de referéncia para as amostras de gréo e farinha de trigo.



18

3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 HISTORIA DO TRIGO

O inicio da agricultura permitiu 0 dominio sobre a cultura de varios cereais,
dentre eles, o trigo. Mas foram os egipcios, por volta de 4000 a.C., no chamado
crescente fértil, que melhoraram os métodos de cultivo do cereal, bem como, da
técnica de fermentacdo, usada para a fabricacdo de paes. Os chineses por volta de
2000 a.C., ja utilizavam o trigo no preparo de massas, macarrdes e pastéis. Além de
ser usado como alimento, o trigo era usado como simbolo religioso pelos egipcios,
na forma de oferendas, na pascoa judaica, na forma de paes azimos e no
cristianismo, como simbolo da vida na eucaristia (ABITRIGO, 2015).

As sementes de trigo chegaram ao Brasil no ano de 1534, trazidas pelas naus
de Martim Afonso de Sousa. Foram inicialmente cultivadas na capitania de Sé&o
Vicente, e aos poucos foram difundidas por todo o territorio brasileiro. Em 1737, 0
estado do Rio Grande do Sul se dedicou a triticultura e chegou a exportar o cereal
para Portugal. Com a criacdo de empresas responsaveis pela pesquisa e
desenvolvimento de novas tecnologias como o Departamento Geral de
Comercializacédo de Trigo Nacional (CTRIN), criada em 1962 e ja extinto, a Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), criada em 1973, o Instituto
Agrondmico do Parana (IAPAR), criado em 1973 e a Associagdo Brasileira da
Industria do Trigo (ABITRIGO), criada em 1991 e, incentivos do Governo, foi que a
cultura de trigo melhorou em qualidade e quantidade de producdo (CRIAR E
PLANTAR, 2015).

Atualmente a triticultura se estende nas Regides Sul, Sudeste e Centro-oeste
do pais, sendo o Parana o estado que detém a maior porcentagem da producéo de
trigo (Figura 1). A estimativa de producdo, pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB), para a safra de 2014/2015 é de 5,9 milhdes de toneladas
do cereal. No entanto, o Brasil ainda ndo é autossuficiente na producdo de trigo.
Segundo a estimativa da CONAB, entre os meses de janeiro e agosto de 2015, sera
necessario importar em torno de 6,7 milhdes de toneladas para suprir o consumo do
pais (CONAB, 2015).
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Figura 1: Mapa da producéo agricola de trigo.
Fonte: (CONAB, 2015)

3.2 CLASSIFICACAO DO GRAO DE TRIGO

O trigo é um cereal da familia gramineae e pertencente ao género Triticum.
Possui grande variedade de espécies e subespécies, sendo a aegilopoides a
ancestral dos demais tipos de trigo (MUNDSTOCK, 1983).

O trigo é classificado de acordo com o numero de cromossomos ou pela
composi¢cdo do genoma. O Triticum possui sete cromossomos basicos capazes de
formar toda a variedade de espécies. As combinacfes desses sete cromossomos
formam o genoma, o qual pode ser denominado de A, B e D (MUNDSTOCK, 1983).
As espécies de Triticum sao definidas pelo nimero de cromossomos. As espécies
diploides possuem sete cromossomos (2n=14) e seu genoma é denominado AA. Os
trigos que possuem 14 cromossomos (2n=28) sdo chamados de tetraploides e seu
genoma € denominado AABB. E um terceiro grupo, com 21 cromossomos (2n=42),
chamados de hexaploides e seu genoma € denominado AABBDD (FORNASIERI,
2008). Esse ultimo € o mais utilizado na induUstria de panificacdo em virtude de
apresentar o genoma D. Esse genoma esta associado a melhor qualidade da farinha
em relacdo as proteinas presentes em sua composicdo (gliadina e glutenina). As
espécies de trigo mais utilizadas para a panificacdo sdo T. vulgare, T. compactum, T.
spelta, T. aestivum (BASTOS, 1987; MUNDSTOCK, 1983).
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3.3 ESTRUTURA DO GRAO DE TRIGO

O gréao de trigo é “fruto pequeno, seco, indeiscente, com pericarpo fino e
composto” (FORNASIERI FILHO, 2008). A semente de trigo (Figura 2) é
proporcionalmente dividida em endosperma (83%), pericarpo (14%) e embrido ou
gérmen (3%). O endosperma € formado quase em sua totalidade por amido e as
proteinas estdo mais concentradas nas partes externas. O pericarpo é composto por
pentoses, celulose e cinzas. E 0 gérmen possui alto teor de proteinas, lipidios,

acucares redutores e cinzas (EMBRAPA, 2006).

GRAO DE TRIGO
L

Endosperma ]

Aleurona

' _ Tecido nucelar
Testa
Cel. tubulares

Cel. cruzadas
Hipoderme
Epiderme

Escutelo

ojaiey

swaalb

Raiz Primaria I

Figura 2: Estrutura grdo de trigo
Fonte: (MARQUES; ALBUQUERQUE, 1999)

3.4 COMPONENTES BIOQUIMICOS DO GRAO E FARINHA DE TRIGO

A qualidade do trigo e de seus produtos derivados sera influenciada pelos
componentes bioquimicos presentes no grdo. Dentre os componentes de valor
nutricionais mais importantes para o trigo pode-se citar as proteinas, gorduras,
carboidratos e acgucares (FERRAO, 2000). Na Tabela 1, estéo descritos os principais

componentes presentes no grao de trigo.
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Tabela 1: Composicdo bioquimica do endosperma, gérmen e farelo do gréo

de trigo.

Componente Endosperma (%) Gérmen (%) Farelo (%)
Umidade 14,0 11,7 13,3
Proteina 9,6 28,5 14,4
Gordura 14 10,4 4,7

Cinza 0,7 4,5 6,3
Diferenca de 74,3 449 61,4
Carboidrato

Goma 72,0 14,0 8,6

Hemicelulose 1,8 6,8 26,2
Aclcares 1,1 16,2 4,6
Celulose 0,2 7,5 21,4

Carboidrato Total 74,1 44,5 60,8
Recuperacao da 99,8 99,6 99,4
fracdo

FONTE: Adaptado de (RAE, 2011)

Os componentes bioquimicos presentes na farinha dependem exclusivamente
do gréo de trigo, e pode ter sua composicao alterada de acordo com a porcentagem
de endosperma, gérmen e farelo presente. A Tabela 2 apresenta os principais

componentes bioquimicos presentes na farinha de trigo.

Tabela 2: Principais componentes bioquimicos da farinha de trigo.

Componente Porcentagem (%)

Amido 70-75
Umidade 12-14
Proteinas 8-16

Polissacarideos nédo 2-3

amilaceos

Lipidios 2

Cinzas

FONTE: Adaptado de (SCHEUER et al., 2011)

3.5 PROCESSAMENTO DO GRAO DE TRIGO

O grao de trigo é recebido pela industria moageira e antes de passar pelo

processo de moagem é limpo passando pelo processo de acondicionamento, onde &
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armazenado em silos com 4 a 8% de agua de 12 a 24 horas. Apds esse processo, é
degerminado por degerminadores de trigo especificos e depois passa para o
processo de moagem (ADITIVOS & INGREDIENTES, 2009).

O gréo molhado e limpo passa por 13 processos de moagem, em moinhos de
rolos, para entao ser transformado em farinha (ADITIVOS & INGREDIENTES, 2009).
Essa moagem € gradual, para evitar o aquecimento do grdo que aumenta a
degradacdo dos compostos bioquimicos e para diminuir o gasto de energia
(FERRAO, 2000).

A farinha de trigo é, portanto, um p6 desidratado resultante do processo de
moagem do grdo de trigo. A farinha de trigo é rica em amido, proteinas, gorduras e
minerais e € utilizada para a fabricacdo de pées, massas, bolos e macarrbes
(ADITIVOS & INGREDIENTES, 2009).

3.6 CLASSIFICAQAO DA FARINHA
A farinha de trigo resultante da moagem dos grédos de trigo pode ser
composta ou ndo pelas trés fragcbes do gréo, dependendo do seu uso. A Tabela 3

apresenta as caracteristicas do trigo, em relagéo ao seu uso comercial.

Tabela 3: Indicacbes de caracteristicas de qualidade por produto a base de

trigo.

Produto W1 (104 J) P/L 2 Numero de queda (s)
Bolo 20-150 0,40-1,00 >150
Biscoito 50-150 0,40-1,00 >150
Cracker 250-350 0,70-1,50 225-275
P&o Francés 180-250 0,50-1,20 200-300
Uso Doméstico 150-220 0,50-1,00 200-300
P&ao de Forma 220-300 0,50-1,20 200-300
Massas >200 1,00-3,00 >250
Alimenticias

1 Forca geral de gluten, expressa em 10+#Joules e 2 Relagdo entre tenacidade (P) e
extensibilidade (L).
FONTE: Adaptado de (EMBRAPA, 2006)

A farinha de trigo é classificada em trés tipos de acordo com os limites de
tolerancia especificados na Instrugcdo Normativa n°® 8, de 2 de junho de 2005 do
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MAPA. Na Tabela 4, estdo descritos os limites de tolerancia para a classificacdo da

farinha de trigo.

Tabela 4: Limites de tolerancia para a Farinha de Trigo.

Tipos Teor Maximo  Granulometria Teor Acidez Graxa Teor
de Cinzas? Minimo de Maxima (mg de Maximo de
Proteina KOH/100g do Umidade

(%) produto) (%)

Tipo 1 95% do produto 7,5 100 15,0
deve passar
pela peneira

Tipo 2 com abertura de 8,0 100 15,0
malha de 250

pm
Integral - 8,0 100 15,0

10s teores de cinzas e de proteina deverao ser expressos em base seca.
FONTE: (SISLEGIS, 2005)

3.7 CRITERIOS DE QUALIDADE DO GRAO E DA FARINHA

A qualidade do produto final, em qualquer setor, esta intimamente ligada a

qualidade da matéria-prima. Depois de moido o trigo gera trés produtos principais, a

farinha, o farelo e o gérmen, que sdo matérias-primas para uma gama de produtos

(UFRGS, 2015). A farinha pode ser utilizada na fabricacdo de paes, massas, bolos e

biscoitos e na industria alimenticia em geral. O farelo € destinado a fabricas de racéo

ou como complemento vitaminico e de fibras. Enquanto que o gérmen é destinado

as industrias farmacéuticas para a extracdo de Oleos e complexo vitaminico

(GUARIENTI, 1993).

O conceito de qualidade para o trigo depende do destino final do produto ou

do setor que o avalia.

“Desta forma, para o triticultor, o trigo de qualidade superior € aquele que
possui boas caracteristicas agrondmicas, como resisténcia a doencas e
pragas, alto potencial de producdo e elevado peso do hectolitro. Para o
moageiro, a qualidade significa matéria-prima uniforme em tamanho e
forma, alto peso especifico, alto rendimento em farinha e baixos teores de
cinzas, coloracdo desejavel do produto final e baixo consumo de energia
elétrica durante o processamento industrial. Ja para o panificador, a farinha

de boa qualidade deve possuir alta capacidade de absor¢cdo de agua, boa
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tolerancia ao amassamento, glaten de forgca média a forte, bem balanceado,
alta porcentagem de proteinas, enfim, fatores estes que determinam alta
potencialidade de produzir pdo com boas caracteristicas” (GUARIENTI,
1993).

A gualidade dos diferentes tipos de trigo ndo pode ser determinada a partir de
um unico parametro ou propriedade, é necessario realizar diversas analises para
determinar as caracteristicas fisico-quimicas do grdo, o que influenciard na
qualidade final do produto bem como, no preco associado a ele (MANDARINO,
1993). Os testes fisicos, fisico-quimicos e reologicos sdo as analises mais

empregadas para atestar a qualidade do gréo e da farinha.

3.7.1 Testes fisicos

3.7.1.1 Peso hectolitro (PH)

O PH é também chamado de peso especifico e representa o peso dos graos
em um volume de 100 L, cuja unidade de media é o kg/hl. E utilizado como padr&o
de qualidade para a compra e venda de trigo e reflete a sanidade do gréo de trigo,
bem como, o seu rendimento em farinha ou sémola, de modo que, quanto maior o
PH maior o rendimento dos graos (GUARIENTI, 1993; EMBRAPA, 2009). Entretanto,
existem alguns erros associados a essa medida, como o teor de umidade, o0s
espacos vazios entre os grdos e desses com a parede do recipiente e o tipo e a
guantidade das impurezas presentes nos graos de trigo (MANDARINO, 1993). Por
estas razdes, o peso minimo de PH, previsto pela legislacéo brasileira varia de 70 a
78 kg/hl (SISLEGIS, 2001), dependo do tipo de gréo.

3.7.1.2 Peso de mil graos (PMG)

O PMG é utilizado como padrédo de classificacdo e qualidade nos graos de
trigo, representa a influéncia do tipo de cultura, das condi¢cdes climaticas, da
luminosidade e da umidade no crescimento da planta. Quanto menor o grdo, menor
sera o PMG (MANDARINO, 1993). Estudos comprovam que 0s graos mais indicados

sao os de tamanho médio, visto que, 0s graos muito grandes absorvem menos agua
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e no momento da moagem, pode variar a umidade da farinha o que pode interferir
em sua qualidade (GUARIENTI, 1993).

3.7.2 Teste fisico-quimicos

3.7.2.1 Dureza dos graos

A dureza do gréo é definida como a dificuldade que o grdo apresenta quando
se exerce uma pressao sobre ele. A partir desse teste, pode-se classificar os graos
em dois grupos, hard (duro) e soft (suave). Essa designacdo depende da genética
do grdo, mas também pode ser modificada de acordo com as condi¢cdes de cultivo
do cereal, como o tipo de solo (quantidade de nitrogénio e fésforo disponiveis),
época e retencdo de agua pelo grédo. O trigo, independente da sua genética, pode
adquirir a caracteristica de dureza. Isso ocorre se ele for exposto a solos com
grandes quantidades de nitrogénio e a altas temperaturas, durante o processo de
maturacdo, sendo entdo denominado trigo vitroso (GUARIENT]I, 1993).

Os gréos soft dao origem a farinhas mais leves, de coloracdo branca, com
baixo teor de gluten e menor granulometria, utilizadas para a fabricacdo de bolos,
tortas e bolachas. Ja o gréo hard, gera uma farinha mais pesada, de coloracdo
amarela, com maior teor de gluten e maior granulometria, utilizada principalmente
para a industria de panificacdo, de macarrdo e massas em geral (SCHEUER et al.,
2011).

3.7.2.2 Proteinas

A qualidade e o teor de proteinas presentes nos graos de trigo dependem do
genatipo, das condi¢cbes ambientais, pragas, doencas, e forma de cultivo. Podendo
ser divididas em dois grupos, proteinas sollveis e proteinas insolaveis (GUARIENTI,
1993).

Nas proteinas sollveis tem-se a presenca de duas fracdes principais,
albuminas (6 a 10%) e globulinas (6 a 10%). E, nas proteinas insoluveis tem-se a
presenca de trés fragdes principais, gliadinas (35%), gluteninas (35%) e residuo
proteico (10%) (MANDARINO, 1993).
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A importancia da andlise de proteinas esta na presenca do gluten. Ele é
formado através da hidratacdo das proteinas insoliveis e € 0 que confere as
caracteristicas de elasticidade (gluteninas e residuos) e extensibilidade (gliadina) a
massa. O glaten forma uma rede proteica capaz de aprisionar o gas carbonico,
liberado na fermentagéo, nos granulos de amido (GUARIENTI, 1993; MANDARINO,
1993). Ja as proteinas soluveis, sdo necessarias no processo de fermentacdo por
fornecerem a matéria proteica para as leveduras.

A determinacdo do teor de proteinas € comumente realizada por analise de
nitrogénio amoniacal, através do método de Kjeldahl referéncia. A equacdo 1,
mostra como a porcentagem de nitrogénio € transformado em porcentagem de
proteina, usando o fator de correcdo de 5,7. Outras técnicas, menos comuns, sao
utilizadas para determinar o teor de proteinas, dentre estas destacam-se a NIR e a
ressonancia magnética nuclear (RMN) (MANDARINO, 1993).

% proteinas = %nitrogénio x 5,7 (eq. 1)

Onde; 5,7 é um fator de correcdo para a quantidade de proteinas presente no
trigo.

Quanto maior o teor de proteinas presente nas farinhas, maior sera sua
qualidade na panificacdo. A legislacdo brasileira determina que o teor minimo de
proteinas € de 7,5% para farinhas do tipo 1 e de 8,0% para farinhas do tipo 2 e
integral (SISLEGIS, 2005).

3,7.2.3 Umidade

A importancia da medida da umidade em amostras de grdo de trigo esta
relacionada com o momento certo de efetuar a colheita, temperatura, tempo de
secagem e condicionamento do grdo de trigo para a moagem. No Brasil, o
percentual maximo de umidade permitido é 13% para o grado de trigo (SISLEGIS,
2001) e de 15% para a farinha de trigo (SISLEGIS, 2005). A medida da umidade
pode ser efetuada por NIR ou condutividade elétrica (EMBRAPA, 2009).
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3.7.2.4 Cinzas e impurezas

O teor de cinzas representa o percentual de matéria inorganica e cinzas que
constituem as amostras de gréo ou de farinha de trigo. E resultado da eliminacdo da
matéria organica pela queima da amostra. Os principais constituintes das cinzas séo
calcio, magnésio e fosfatos e sulfatos de potassio. Com o teor de cinzas € possivel
determinar a coloracdo do produto final (EMBRAPA, 2009; GUARIENTI, 1993). O
teor de cinzas maximo varia de 0,8 a 2,5 % dependendo o tipo de grdo e farinha
(SISLEGIS, 2005).

As impurezas sao caracterizadas por toda e qualquer substancia que se difere
em meio as amostras de gréo de trigo. Sado consideradas impurezas graos de outras
culturas, particulas oriundas da planta de trigo ou de outras culturas, sementes de
plantas daninhas, compostos organicos ou inorganicos, pedras, terras entre outras
particulas que n&o sejam grdo de trigo (EMBRAPA, 2009). Expresso em
porcentagem, o teor de impurezas pode interferir na qualidade da farinha, quanto a
sua seguranca alimentar, ja que esses elementos estranhos podem ser téxicos
(MANDARINO, 1993). O percentual maximo de impurezas permitido no Brasil € de
2% para o gréao de trigo (SISLEGIS, 2001).

3.7.2.5 Extracdo de glaten

O glaten é a fracdo insolavel das proteinas do trigo e pode ser determinado
de maneira manual ou automatizado através do equipamento denominado
glutomatic. E utilizado para determinar a qualidade quantidade o teor de proteinas
presente no trigo, podendo ser expresso em termos de gluten seco e gluten umido.
O gluten seco (Equacéo 2) fornece informacdes sobre o coeficiente de hidratacdo do
gluaten e, o gluten Umido pode fornecer informagBes como aspecto, poder
fermentativo e elasticidade (MANDARINO, 1993).

G (%) = 100 x PG (eq. 2)
PA
Onde G, € o valor percentual de gluten seco, PG representa o peso do gluten

seco e PA, € o peso da amostra de farinha.
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3.7.2.8 indice de queda de Hagberg (Falling Number)

Por meio do indice de queda é possivel determinar a atividade das enzimas
alfa e beta amilases, que nada mais €, do que a capacidade de fermentacdo da
farinha de trigo. E determinada pelo tempo que um anel de metal leva para
atravessar uma suspensao gelificada de amido em um tubo viscosimétrico. Quanto
menor o tempo que o0 anel leva para atravessar o tubo, menor sera a atividade das
enzimas (MANDARINO, 1993).

O valor minimo do numero de queda é de 200s (SISLEGIS, 2001), caso a
farinha apresente nimeros menores a esse € possivel acrescentar melhoradores ou
reforcadores que contenham a enzima alfa-amilase fungica, e assim aumentar os
niveis da enzima na farinha. Caso a farinha possua elevados niveis da enzima, ela
pode liguefazer a massa, diminuindo sua qualidade. Para tal, € necessario mesclar
farinhas com concentracbes de alfa-amilase diferentes para equilibrar a farinha e
recuperar o seu poder de panificacdo (GUARIENTI, 1993).

3.7.3 Testes reoldgicos

3.7.3.1 Alveografia (W)

O teste de alveografia é capaz de determinar o trabalho ou energia de
deformacgéo (W), a estabilidade, a tenacidade (P) e a extensibilidade (L) da farinha
de trigo (GUARIENTI, 1993).

A técnica consiste na preparacdo padronizada de uma massa a partir da
farinha de trigo e uma solucao salina, levando em consideracdo a absor¢do padréo
de 56% de agua pela farinha. Depois do preparo da massa, sédo feitos pequenos
discos de dimensdes também padronizadas que sera inflado com ar, a partir de
pressdo constante, para a formacao de uma bolha de ar. A bolha é monitorada até
sua ruptura e um mandmetro mede a pressao de ruptura (UFRGS, 2015).

A tenacidade (P) representa a resisténcia da massa ao ser expandida, sendo
proporcional a absorcédo de agua pela massa. A extensibilidade (L) capacidade que
a massa possui de ser esticada sem se romper, sendo indicativo do volume do péao.

O equilibrio do alveograma é dado pela razdo tenacidade e extensibilidade. Cada
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tipo de produto possui P/L ideais, para a fabricacdo de pées, o ideal € um equilibrio
entre os dois parametros (P/L entre 0,50 e 1,20), para a fabricacdo de bolos e
biscoitos, as farinhas precisam ser extensiveis, apresentando razdo P/L menor que
0,49 e para massas alimenticias, a farinha deve ter maior tenacidade, com razéo P/L
maior que 1,21 (EMBRAPA, 2009).

A alveografia pode ser realizada no alveégrafo de Chopin. Esse equipamento
€ capaz de gerar um grafico (Figura 3), denominado de alveograma, que mostra o
comportamento da massa durante a fermentacdo do processo de panificacdo
(MANDARINO, 1993).

Figura 3: Exemplo de Alveograma.
Fonte: (UFRGS, 2015).

3.7.3.2 Farinografia

O teste de farinografia determina a capacidade de absorcdo de agua pela
farinha, bem como, da medida de plasticidade, motilidade e de propriedades fisicas
da farinha. E determinada no farinégrafo de Brabender (MANDARINO, 1993).

A partir do farinograma, € possivel determinar indices como, tempo de
desenvolvimento da massa, estabilidade, indice de tolerédncia da massa e valor
valorimétrico. Esses indices podem ser afetados pelas condi¢des climéticas, tipo de
cultivo, tipo de farinha e teor proteico (GUARIENTI, 1993).

3.7.3.3 Mixografia
O teste de mixografia € realizado no mixografo € determina a resisténcia

mecanica da massa ao amassamento. O mixoframa pode fornecer informacdes de

tempo de amassamento e altura da curva. Esse teste é importante para determinar a
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qualidade da panificagdo. Valores muito baixos de tempo de amassamento
desqualificam as farinhas para a panificagdo (MANDARINO, 1993; GUARIENTI,
1993).

3.8 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO (IV)

Compostos quimicos, organicos ou inorganicos, que possuam ligacao
covalente sdo capazes de absorver energia eletromagnética na regido do
infravermelho. Essa regido compreende os comprimentos de onda de 0,78 a 1000
Mm, e é geralmente dividida em trés grandes faixas: infravermelho proximo - NIR (do
inglés, Near Infrared), infravermelho médio — MIR (do inglés, Middle Infrared) e
infravermelho distante — FIR (do inglés, Far Infrared) (FERREIRA NETO, 2012;
PAVIA, 2010). A Tabela 5 mostra os limites aproximados das regides espectrais do

infravermelho.

Tabela 5: Regides espectrais do infravermelho.

Regiao Comprimentos de Numeros de onda, Frequéncias (v), Hz
onda (A), pm cm

Proximo 0,78-2,5 12800 — 4000 3,8x10%* a 1,2x10%*

Médio 2,5-50 4000 - 200 1,2x10* a 6,0x10*2

Distante 50 - 1000 200 -10 6,0x10'2 a 3,0x10%*

FONTE: Adaptado de (HOLLER, SKOOG, CROUCH, 2009)

A energia da radiacdo de infravermelho € absorvida pelas moléculas e é
convertida em energia vibracional, excitando-as a um estado de maior energia. Essa
energia é quantizada e aparece como bandas em um espectro, que representa as

mudancas de nivel de energia.

“No processo de absorcdo sdo absorvidas as frequéncias de radiacdo no
infravermelho que equivalem as frequéncias vibracionais naturais da
molécula em questdo, e a energia absorvida serve para aumentar a
amplitude dos movimentos vibracionais das ligagcdes na molécula” (PAVIA,
2010).

Na espectroscopia de infravermelho, sdo observadas somente vibra¢cées que
alteram o momento de dipolo da molécula. As vibracBes ocorrem em um espaco
tridimensional, sendo assim, uma molécula com n atomos de carbono, possui 3n
graus de liberdade vibracionais. Moléculas néo lineares apresentam trés graus de
liberdade que representam a rotagdo da molécula, trés graus de liberdade séo
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responsaveis pelo movimento de translacdo e os restantes sdo resultado das
vibracdes fundamentais. J& as moléculas lineares possuem 3n-5 graus de vibragéo
(NESPECA, 2013).

As vibracdes de ligacdo podem ser de dois tipos, estiramentos e deformacéo.
Enquanto a primeira representa a variacao na distancia interatdmica ao longo do
eixo da ligacdo de dois 4tomos, a segunda representa a variacdo no angulo das
ligacdes. As vibracdes de estiramentos podem ser simétricas e assimétricas. Ja as
vibracbes de deformacédo podem ser de quatro tipos, deformacgéo simétrica no plano
e fora do plano e deformagdo assimétrica no plano e fora do plano. A Figura 3
representa os tipos de vibragbes ocorridas em uma molécula (HOLLER, SKOOG,
CROUCH, 2009).

Deformagoes Axiais
——@—— —@——

Simétrica Assimétrica

Deformacdes Angulares

Simétrica Assimeétrica

x »

Simétrica Fora do Plano Assimétrica Fora do Plano

Figura 4: Tipos de oscilacdes de deformag&o molecular.
Fonte: (FOLHA, 2014)

O espectro de infravermelho é representado em por meio de um grafico onde
no eixo x tem-se a variagdo do nimero de onda (cm™) e no eixo y, a absorbancia
(u.a.) ou transmitancia (%). O numero de onda € utilizado, ao invés do comprimento
de onda, por ser diretamente proporcional a energia de vibracdo (SILVERSTEIN,
2007; NESPECA, 2013).

A ampla utilizacdo da técnica de IV deve-se a combinacdo do interferémetro
de Michelson e do procedimento matematico da Transformada de Fourier que tornou
0 equipamento mais sensivel, rapido e robusto. A técnica de infravermelho é uma
técnica ndo destrutiva de ambito qualitativo e quantitativo. As amostras podem ser

desde substancias puras ou complexas em amostras, solidas cristalinas ou amorfas,
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solugbes aquosas ou com solventes organicos, filmes, pastilhas de KBr e
membranas (FERRAO, 2000).

3.8.1 MIR

As técnicas de absorcgéo e reflexdo no infravermelho médio podem ser usadas
para determinar o tipo de funcédo quimica presentes nos compostos analisados, visto
que, sdo vibracbes que ocorrem no estado fundamental da molécula (HOLLER,
SKOOG, CROUCH, 2009). Na Tabela 6 estéo descritas as principais aplicacdes da
espectroscopia de V.

Tabela 6: Principais aplicacdes da IV.

Regides Tipo de Medida Tipo de Analise Amostras a que se aplica
Espectrais
Reflectancia difusa Quantitativa Materiais comercias sélidos ou
IR - Proximo liquidos
Absorcéo Quantitativa Misturas gasosas
Qualitativa Solidos, liquidos ou gases puros
IR - Médio Absorcéo
Quantitativa Misturas complexas de liquidos,
sélidos ou gases
Reflectancia Qualitativa Soélidos ou liquidos puros
IR - Distante Absorc¢éo Qualitativa Espécies inorganicas ou

organometalicas puras

FONTE: Adaptado de (HOLLER, SKOOG, CROUCH, 2009)

3.8.1.1 Espectroscopia de reflectancia difusa no infravermelho com Transformada de
Fourier (DRIFTS)

A DRIFTS (do inglés, diffuse-reflectance IR Fourier transform spectroscopy)
permite a analise de amostras pulverizadas sem que haja um preparo especifico da
mesma. Nessa técnica, o feixe de radiagéo infravermelha, incide sobre a amostra
pulverizada diversas vezes, uma parte da radiacdo é absorvida e retorna a superficie
da amostra apos multiplos espalhamentos, a outra parte é refletida em varias
direcbes. Apos a incidéncia de diversos feixes sobre a amostra ela é atenuada e
gera um sinal analitco (FERRAO, 2000; MULLER, 2009). Os equipamentos

possuem esquemas opticos como forma de concentrar o sinal gerado, ja que esse &
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muitas vezes inferior a magnitude do sinal incidente (PARISOTTO et. al, 2009). A
técnica gera informacgfes qualitativas das amostras em um espectro de reflectancia
por niamero de onda (HOLLER, SKOOG, CROUCH, 2009).

3.8.1.2 Reflectancia total atenuada (ATR)

A ATR € uma técnica rapida utilizada em amostras espessas, de alta
absorcédo e de dificil tratamento. Nessa técnica ocorrem multiplas reflexdes de um
feixe de radiacao infravermelho no interior de um material com alto nivel de refracéo,
em um cristal, que atinge a amostra que estd em contato com o cristal. Ou seja, o
feixe passa de um meio mais denso (cristal) para um meio menos denso (amostra)
ocorrendo assim uma reflexdo. A ATR ocorre na atenuacao do feixe que penetra o
meio mais denso em um comprimento de onda especifico (FERRAO, 2000;
HOLLER, SKOOG, CROUCH, 2009).

Os espectros de ATR séo semelhantes ao espectro IR com outros acessorios
como DRIFTS ou Pastilhas de KBr, porém possui particularidades. As leituras
podem ser influenciadas pelo contato da amostra no cristal, bem como, pelo angulo
de incidéncia do feixe e o material do cristal. Ela foi amplamente utilizada na década
de 1990 para determinacdo de propriedades e qualidade de acucares, 6leos e
gorduras, manteiga e leite (FERRAQ, 2000).

3.8.2 Infravermelho préximo, NIR

O infravermelho préximo, NIR (do inglés, near infrared) compreende os
comprimentos de onda entre 770 a 2500 nm. S&o derivadas das vibracdes
harmoénicas, sobretons e combinacdes, de estiramento das ligagbes C-H, N-H e O-H.
As absorc¢bes do estado de sobretom ocorrem em comprimentos de ondas menores
(metade a um terco) do que as absor¢des do estado fundamental (PANERO, 2007).

O infravermelho proximo, NIR € muito utilizado para analises quantitativas de
rotina de substancias como, &agua, hidrocarbonetos de baixa massa molecular,
gorduras e proteinas. O espectro de NIR possui bandas sobrepostas e mais fracas
se comparadas ao MIR e pode ser influenciada por fatores como tamanho e
distribuicdo de particulas, polimorfismo, umidade, temperatura, pressao, densidade,
textura, forma e compactacdao das amostras (FOLHA, 2014; HOLLER, SKOOG,
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CROUCH, 2009). A Tabela 7 ilustra as principais faixas de absorcdo de NIR e as

transicdes vibracionais referentes a elas.

Tabela 7: Regides espectrais de NIR com as possiveis transicdes

vibracionais.
Regides Espectrais Natureza da transicao vibracional

2200 - 2450 Combinacao de estiramento C-H

2000 - 2200 Combinacéo de estiramento N-H, O-H

1650 - 1800 Primeiro sobretom do estiramento C-H

1400 - 1500 Primeiro sobretons de combinac¢ées N-H, O-H

1100 - 1225 Primeiro sobretom do estiramento C-H
950 - 1100 Segundo sobretons de combina¢des N-H, O-H
850 - 950 Terceiro sobretom do estiramento C-H
775 - 850 Terceiro sobretons de combinac¢6es N-H, O-H

Fonte: FERREIRA NETO, 2012 apud COSTA FILHO, 2003. p. 94.

3.9 ANALISE MULTIVARIADA

Analise multivariada deriva das analises uni e bivariadas e com ela é possivel
analisar, simultaneamente, um conjunto de dados de um individuo ou variaveis
observadas através de técnicas estatisticas (CORRAR; PAULO; DIAS FILHO, 2007).
Essa analise tem por objetivo “...medir, explicar e prever o grau de relacao entre
variaveis estatisticas...” (HAIR et al., 2009), além do que, todas as variaveis,
necessariamente, precisam ser aleatorias e inter-relacionar-se (HAIR et al., 2009).

Os dados obtidos por técnicas espectroscopicas podem ser associados a
técnicas de analise multivariada facilitando o estudo das espécies presentes nas
amostras e podendo entédo, relaciona-las, sem que, as variacdes dos espectros ou
alta correlacéo dos dados influencie nos resultados (FERRAO, 2000).

A gquimiometria € o0 nome dado a associacdo de técnicas estatisticas e
matematicas a dados provenientes de analises quimicas. O termo foi usado pela
primeira vez por Svante Wold e Bruce R. Kowalski no ano de 1972 e possibilitou
extrair o maximo de informac@es provenientes de dados analiticos (FERRAO, 2000;
FOLHA, 2014).
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3.9.1 Agrupamento Hierarquicos Aglomerativos (AHA)

Os métodos de AHA tem por finalidade a classificacdo de um conjunto de
dados em grupos mutualmente excludentes, de acordo com as similaridades
presentes na matriz de dados (HAIR et al., 2009). Ou seja, reune objetos de acordo
com as caracteristicas semelhantes desse objeto com os demais objetos do grupo
de dados (CORRAR; PAULO; DIAS FILHO, 2007). Como resultado da analise
obtém-se um dendograma capaz de separar primeiramente, um conjunto de dados
agrupando-os por similaridade em um Unico grupo. O processo é repetido varias
vezes de modo que, com a diminuicdo das similaridades, o conjunto de dados acaba
associado em um unico grupo (VICINI; ADRIANO; SOUZA, 2005).

3.9.2 ACP

A ACP é uma analise fatorial que permite a inter-relacdo de um grande
numero de variaveis e a descri¢do na dispersdo dos dados (FERRAOQ, 2000; HAIR et
al., 2009). Com essa analise é possivel diminuir a quantidade de variaveis originais
para um numero menor de variaveis latentes (componentes principais) capazes de
explicar a variabilidade dos dados espectrais. A primeira componente principal (CP)
explica o maior percentual da variabilidade dos dados. A segunda componente
principal (CP), explica a segunda maior parcela da variabilidade dos dados

espectrais e assim por diante (FOLHA, 2014).

3.9.3 PLS

A PLS (do inglés, Partial Least Squares) € uma andlise dita fatorial e é
baseada na decomposicdo da matriz de dados em matrizes menores capazes de
construir um modelo de regressdo que explica as propriedades de interesse de um
conjunto de dados (FERRAQ, 2000; HAIR et al., 2009). Na PLS os dados espectrais
sdo associados aos dados analiticos e produzem um modelo matematico de
regressdo, o qual fornecerd os valores analiticos a partir dos dados espectrais
(FOLHA, 2014).

Para garantir funcionalidade do modelo alguns parametros sédo avaliados,

como, exatiddo, precisdo e linearidade. Exatiddo € a concordancia entre o valor
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previsto pelo modelo e os valores de referéncia. A estimativa de exatiddo € dada
pela raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo (RMSEP), calibracdo
(RMSEC) e validacao (RMSEV). Quanto menor o valor desses erros, melhor sera a
previsdo do modelo. Precisdo é a correlacdo entre os valores previstos atraves de
medi¢cbes sucessivas. Quanto mais proximos esses valores, maior a precisdo do
modelo de calibracdo. E linearidade é a capacidade do modelo de prever valores
diretamente proporcionais aos valores de referéncia. E dada pelo coeficiente de
correlacédo (R?), quanto mais proximo a um, mais linear € o modelo e, portanto, maior
sua capacidade de previsdo (FERREIRA NETO, 2012; PANERO, 2007; NESPECA,
2013; SANTOS; 2007).
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4 MATERIAIS E METODOS

As analises de MIR e NIR foram realizadas na Central de Analises da

Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR, campus Pato Branco.

4.1 AMOSTRAGEM

Foram analisadas 85 amostras de gréo e 85 amostras de farinha de trigo. As
amostras foram cedidas por um moinho da regido de Pato Branco, PR e, as anélises
de referéncia foram realizadas no laboratorio do proprio moinho.

Com a técnica de MIR, foram lidas 37 amostras de grdo e 37 amostras de
farinha de trigo. Sendo que para cada amostragem foram usadas 29 amostras para
a construcdo do modelo de calibragcdo e as oito restantes para a validacdo dos
modelos de calibracdo desenvolvidos.

Com a técnica de NIR, foram lidas 85 amostras de grdo e 85 amostras de
farinha de trigo. Sendo que, para o desenvolvimento dos modelos de calibragéo do
grao, foram utilizadas 56 amostras para a constru¢do do modelo de calibracdo e 17
amostras para a validacdo dos modelos. As 12 amostras restantes nao foram
utilizadas para modelagem dos dados visto que ndo apresentaram as respectivas
analises de referéncia. Ja para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo de
farinha, foram utilizadas 42 amostras e 14 para a validacdo dos modelos de
calibragdo. As 29 amostras restantes ndo foram utilizadas para constru¢cao dos

modelos visto a auséncia de analises de referéncia.

4.2 AQUISICAO DOS ESPECTROS DE MIR

Os espectros de MIR foram obtidos em duplicata, com o auxilio do
espectrometro Frontier (Perkin Elmer®) fazendo uso dos acessorios de Frontier
DRIFTS (Diffuse Reflectance) e UATR (Attenuated Total Reflectance), conforme
parametros descritos na Tabela 8.
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Tabela 8: Parametros para aquisicdo dos espectros de DRIFTS e ATR.

Parametros DRIFTS ATR
Regido espectral 400 a 4000 cm? 400 a 4000 cm?
Formato Absorbancia Absorbéncia
Divisor de feixe KBr Diamante
Resolucéo 2cm? 2cmt
Ndmero de 32 varreduras por 32 varreduras por espectro
acumulagdes espectro
Amostra 5mg 1 gréo/5g (farinha)
KBr 95 mg -

4.3 AQUISICAO DOS ESPECTROS DE NIR

Os espectros de reflectancia na regido do infravermelho préximo foram
coletados em um espectrofotometro da marca Bruker, modelo MPA. As medidas
foram realizadas em triplicatas, utilizando-se um acessorio de reflectancia difusa
utilizando esfera de integracdo recoberta com ouro com rotor de amostra em copo
de quartzo. Na Tabela 9, estdo relacionados os parametros usados para a aquisicao

dos espectros de NIR.

Tabela 9: Parametros para aquisicdo dos espectros de NIR

Regido espectral 4000 a 12500 cm-1
Divisor de feixe Quartzo
Rotacéo Com Rotacéo
Resolucéo 32cm
Varredura 32

Volume de amostra 30 cms3
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4.4 TRATAMENTO QUIMIOMETRICO DOS DADOS

4.4.1 Pré-processamento dos espectros

Os espectros foram avaliados em diferentes pré-processamento: primeira
derivada com filtro Savitzky-Golay e polinomio de segunda ordem, com tamanho das
janelas 21 pontos; correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC), Normalizagao,
Suavizacao, correcao da linha de base, centralizacdo dos dados na média, Straight
line subtraction e transformacdo padrdo normal de variacdo (SNV). Esses preé-
processamentos foram realizados de acordo com a necessidade de cada amostra,
para selecdo dos melhores modelos de calibracdo. As variaveis (nUmeros de onda)

foram centradas na média antes da modelagem.

4.4.2 Desenvolvimento dos modelos de regresséo

Os modelos multivariados por MIR foram realizados com o software Pirouette
verséo 4.5.

Os modelos multivariados por NIR foram desenvolvidos com o software
OpusLab verséo 7.2.

E os grafico e figuras ilustrativas foram desenvolvidos com o software Origin

versao 8.5.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os espectros no infravermelho médio e proximo (MIR e NIR) da farinha e do
grao de trigo estdo apresentados nas Figuras 4, 5, 6, 7, e 8, com corre¢ao de linha

base (MIR) e sem tratamento matematico (NIR).
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Figura 5: Espectro de MIR da farinha de trigo com Acessoério de DRIFTS, com corregao da
linha de base.
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Figura 6: Espectro de MIR da farinha de trigo com acessorio de UATR, com correcao da linha
de base.
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Figura 7: Espectro de MIR do grdo de trigo com Acessorio de UATR, com corregdo da linha
de base.
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Figura 8: Espectro de NIR do grao de trigo, sem tratamento.
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Figura 9: Espectro de NIR da farinha de trigo, sem tratamento.

Os espectros de MIR (Figura 4, 5 e 6), apresentaram o mesmo padrao de
leitura. Apresentando picos semelhantes para ambos os acessorios, tendo algumas
particularidades no espectro obtido por DRIFTS. Sendo, no entanto, independente
da condicdo da amostra. O mesmo ocorreu para os espectros de NIR (Figura 7 e 8)
que também apresentaram o mesmo padrdo de picos independente da condi¢do da
amostra.

As caracteristicas dos espectros de MIR e NIR sdo provenientes dos grupos
funcionais das amostras de grdo e farinha de trigo. Os espectrogramas
apresentaram principalmente grupos funcionais de carboidratos, representado pelo
amido, presente em maior percentual na amostra, umidade, proteinas,
principalmente as formadoras de gluten e, lipidios, mesmo que em pequena
guantidade.

Na regido de MIR podem ser identificados os acidos graxos pelas ligacdes
dos grupos C=0 em 1760 e 1710 cm, estiramento de C-C e C-O-H, encontradas
em uma banda larga entre 3200 a 2500 cm™. Confirmada pela cadeia carbonica
insaturada, com estiramentos assimeétricos e simétricos de CHz e CHs, entre 3080 a
3020 cm. As proteinas estdo representadas pelo estiramento N-H 1654 cm™. O
amido pode ter suas bandas encobertas por bandas mais fortes ja que, as ligacdes
C-H dos anéis aromaticos aparecem em aproximadamente 3030 cm™ (FERREIRA,
2013; SILVERSTEIN, 2007).
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Para os espectros de NIR, a absor¢cdo da &gua € representada pela
combinacdo das bandas de deformacdo O-H e H-O-H, oriundas da vibragdo de
segundo sobretom, na faixa entre 5200-5100 cm™' e o primeiro sobretom do
estiramento O-H (6944-6802 cm™). A ligagdo C-H proveniente do 1° sobretom de
CHs e —CH=CH-, comum em acidos graxos, pode ser observado na faixa de 5000 a
5600 cm™. Para o amido, as ligacGes de estiramento C-H, C-C e C-O-C, estdo
presentes na combinacdo das bandas de vibragdo em 4000 cm, no estiramento C-
H e deformacdo CH2 na faixa 4390 cm™, estiramento O-H e deformacédo O-H-O na
banda de 4762 cm-1, na banda (6897 cm™) de estiramento de primeiro sobretom da
ligacdo O-H. A faixa caracteristica de proteinas encontra-se entre 5000 a 4500 cm™
representa o estiramento de N-H e C=0. Nas regides de 4650 e 4587 cm™ sdo
comuns de aminoacidos das proteinas. A celulose € comumente associada ao
estiramento C-H em 8370 cm™ (FERREIRA, 2013; FERREIRA NETO, 2012; FOLHA,
2012; PANERO, 2007;).

5.1 VALORES DE REFERENCIA

5.1.1 Valores de referéncia para MIR

Para a construcdo dos modelos de calibracdo da farinha de trigo por MIR,
utilizaram-se as anélises de referéncia de Falling Number (FN), Gliten Umido (GU),
Alveografia (W) e a razéo elasticidade por extensibilidade (P/L), cujos maiores,

meédios e menores valores encontram-se descritos na Tabela 10.

Tabela 10: Faixa de valores obtidos pelos métodos de referéncia para
amostras de farinha de trigo de diferentes variedades.

Tipo de trigo FN (s) GU (%) W (104 J) P/L
(variedade)
Misto 251,00-364,50*- 28,56-31,99*-35,43 247,00-286,00*- 0,75-1,46*-
478,00 325,00 2,18
CD-150 302,00-370,50*- 27,27-28,53*-29,79 235,00-300,00*- 1,14-1,36*-
439,00 365,00 1,58

*valores médios
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Para a construgcdo dos modelos de calibracdo do grao de trigo por MIR,

utilizaram-se as analises de referéncia de Defeitos e Triguilhos (DT), Impurezas,

Umidade e Peso Hectolitro (PH), cujos maiores, meédios e menores, valores

encontram-se descritos na Tabela 11.

Tabela 11: Faixa de valores obtidos pelos métodos de referéncia para

amostras de grao de trigo de diferentes variedades.

Tipo de trigo DT (%) Impurezas
: (%)
(variedade)
Misto 0,20-2,45*-4,70 0,06-0,48*-0,90
CD-150 1,40-1,70*-2,00 0,50-0,75*-1,00

Umidade
(%)

PH
(kg/100L)

12,00-12,65*-13,30 74,55-78,82*-83,10

12,10-12,95*-13,80 79,90-81,50*-83,10

*valores médios

5.1.2 Valores de referéncia para NIR

Para a construcdo dos modelos de calibracdo da farinha de trigo por NIR,

utilizaram-se as anélises de referéncia de Falling Number (FN), Gliten Umido (GU),

Alveografia (W) e a razéo elasticidade por extensibilidade (P/L), cujos maiores,

médios e menores, valores encontram-se descritos na Tabela 12.

Tabela 12: Faixa de valores obtidos pelos métodos de referéncia para

amostras de farinha de trigo de diferentes variedades.

Tipo de trigo FN (s) GU (%)

(variedade)

W (104 J)

P/L

Misto 251,00-364,50*-478,00 28,56-31,99*-35,43

CD-150 302,00-370,50*-439,00 27,27-28,53*-29,79

Branqueador 232,00-237,50*-243,00 27,92-28,15*-28,38

(Basico)
Basico 160,00-231,00*-302,00 24,41-28,69*-32,97
Melhorador 287,001 30,101

247,00-286,00*-325,00

235,00-300,00*-365,00

188,00-231,00*-274,00

135,00-214,00*-293,00

236,00-245,00*-254,00

0,75-1,46*-2,18

1,14-1,36*-1,58

0,40-0,48*-0,57

0,36-2,30*-4,24

0,68-0,83*-0,98

*valores médios

1 apresentou apenas uma amostra
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Para a construcdo dos modelos de calibragdo do grédo de trigo por NIR,
utilizaram-se as analises de referéncia de Defeitos e Triguilhos (DT), Impurezas,
Umidade e Peso Hectolitro (PH), cujos maiores, meédios e menores, valores

encontram-se descritos na Tabela 13.

Tabela 13: Faixa de valores obtidos pelos métodos de referéncia para

amostras de grao de trigo de diferentes variedades.

Tipo de trigo DT (%) Impurezas Umidade PH
(variedade) (%) (%) (kg/100L)
Misto 0,20-2,45*-4,70 0,06-0,48*-0,90 12,00-12,65*-13,30 74,55-78,82*-83,10
CD-150 1,40-1,70*-2,00 0,50-0,75*-1,00  12,10-12,95*-13,80 79,90-81,50*-83,10

Branqueador 1,30-1,45*-1,60 0,30-0,45*-0,60 12,20-12,30*-12,40 75,00-75,90*-76,80

(Basico)
Basico 1,20-4,35*-7,50 0,10-1,45*-2,80  10,9-12,60*-14,30  72,30-75,87*-79,45
Melhorador 0,80-0,45*-0,10 0,10-0,30*-0,50  11,80-12,10*-12,40 78,151

*valores médios

1 apresentou apenas uma amostra

5.2 PRE-TRATAMENTO E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS ESPECTRAIS

Como pre-tratamentos e processamento nos espectros de MIR e NIR foram
utilizados: centralizagdo dos dados na média (Mean Center-MC), suavizacao
(Smoothing), correcéo da linha de base, transformacédo padréo de variacao (Standart
Normal Variete-SNV), Normalizacdo (normalize), correcdo do espalhamento
multiplicativo (Multiplicate Signal Correction-MSC), Straight Line Subtraction,
primeira (janela com 21 pontos, polinbmio 2° grau, 12 deriv.) e segunda (janela com
21 pontos, polinbmio 2° grau, 22 deriv.) derivadas. Foi escolhido o melhor modelo
para cada pré-tratamento e pré-processamento (NESPECA, 2007; SANTOS, 2007).

A validacdo cruzada (cross validation-CV) foi aplicada em todos os modelos
para determinar o numero ideal de variaveis latentes (VL) que melhor modelassem
os dados espectrais. A selecdo do melhor numero de variaveis latentes foi realizada

por meio dos vetores loading, € comumente determinado pela CV para evitar
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sobreajuste na construcdo dos modelos, sendo encontrado um numero 6timo de
variaveis latentes, de 5 a 10, foi escolhido para cada modelo. Foram ainda utilizados
dois tipos de validagdes, a validacao interna e a validacéo externa. Na primeira, uma
amostra (n) é retirada do processo de calibracdo (n-1) de cada vez, sendo
posteriormente, prevista pelo modelo gerado. Na validacao externa, um conjunto de
amostras € separado para o processo de calibracdo (2/3 do conjunto amostral) e o
restante do conjunto amostral (1/3) € previsto pelo modelo gerado (FERREIRA,
2013; PANERO, 2007). As amostras da validacdo externa foram selecionadas de
maneira aleatéria, para que representasse de forma mais homogénea o conjunto de

dados.

5.3 SELECAO DAS MELHORES FAIXAS ESPECTRAIS

Para aumentar a sensibilidade de predicdo dos modelos foram excluidas as
faixas espectrais onde ndo houve variacdo dos dados, regides com muito ruido e
regides onde ndo houve absorgcédo pelos componentes da amostra. Esse processo
foi realizado através da técnica de ACP a partir dos graficos de loading e de
residuos espectrais. A Figura 9 evidencia as faixas espectrais retiradas (faixas
amarelas) do conjunto de dados espectrais das amostras de gréao de trigo utilizadas

para desenvolver o modelo de previsdo de defeitos e triguilhos.
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Figura 10: Grafico de loading para o conjunto de dados espectrais de grao de trigo para o
desenvolvimento do modelo de calibragédo de defeitos e triguilhos por MIR, onde as regifes amarelas
correspondem as faixas espectrais retiradas do conjunto de dados espectrais.

As faixas excluidas (MIR) e as faixas escolhidas (NIR) para melhorar os

modelos encontram-se discriminadas nas Tabelas 14 e 15, respectivamente.

Tabela 14: Faixas espectrais excluidas em cada modelo de calibracdo

desenvolvido para os dados espectrais de MIR.

Amostra  Pardmetro Faixas Espectrais Excluidas (cm?)
MIR-UATR MIR-DRIFTS
Grao DT 4000,00-3747,50/ 3575,50-2990,50/ N&o Aplicado
2818,5-2391,00/ 2272,00-1769,00
Gréo Impurezas  4000,00-3596,00/ 2830,50-2384,00/ N&o Aplicado
2291,00-1741,50/ 883,50-675,50
Grao Umidade 4000,00-3744,00/ 2838,50-2388,50/ N&o Aplicado
2279,00-1739,50
Gréo PH 4000,00-3747,50/ 3562,50-2394,50/ N&o Aplicado
2294,00-732,00
Farinha FN - -
Farinha GU 3503,50-3003,50/ 2874,50-2398,00 -
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Farinha w 4000,00-3589,50/ 2822,00-2384,50/ -
1910,00-759,00

Farinha P/L 4000,00-3590,00/ 2825,00-2615,50/ 4000,00-3862,50/ 3572,50-
1884,00-1765,00 2391,00/ 2282,00-1785,50/

1446,00-1186,50

Tabela 15: Faixas espectrais escolhidas em cada modelo de calibracéo

desenvolvido para os dados espectrais de NIR.

Amostra Parametro Faixas Espectrais Excluidas (cm?)
Gréo DT 911,7-6094,5
Gréo Impurezas 9411,7-7498,5/ 6109,9-5446,4/4613,3-
4243
Gréo Umidade 9411,7-7498,5
Gréao PH 9411,7-7498,5
Farinha FN 5461,9-4597,9
Farinha GU 9411,7-5446,4/ 4613,3-4428,1
Farinha W 4428,1-4243
Farinha P/L 6109,9-5770,5/ 4428,1-4243

5.4 MODELOS DE CALIBRACAO DA FARINHA DE TRIGO POR MIR E NIR

Para o desenvolvimento dos modelos multivariados, os dados espectrais
foram associados aos valores de referéncia através de uma matriz. Cada linha da
matriz representa uma amostra e, as colunas representam as absorbancias para
cada uma das amostras lidas em todos os numeros de onda (FERREIRA, 2013).

A partir das técnicas de MIR (UATR e DRIFTS) e NIR foi possivel desenvolver
modelos de calibracdo para quantificacdo do teor Falling Number (FN), Glaten
Umido (GU), Alveografia (W) e P/L para a farinha de trigo, apresentados na Tabela
16 e 17 e respectivamente.

Para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo para as amostras de
farinha de trigo, foram removidas as amostras estranhas (outliers) com o intuito de
aumentar a sensibilidade. Sendo que para o modelo de FN foram removidos 11
outliers, para o modelo de GU, 7. Para o modelo de W, 4. E para o modelo de P/L

foram retirados 14 outliers.
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Tabela 16: Resultados da analise multivariada (PLS) dos parametros de

farinha de trigo com a técnica espectroscopica de MIR com acessorio de UATR e

DRIFTS.
FN (%) GU (%) W (104 J) P/L
MIR MIR MIR MIR MIR MIR MIR MIR
UATR DRIFTS UATR DRIFTS UATR DRIFTS UATR DRIFTS
R2 (CAL) 0,9941 0,9913 0,9995 0,9747 0,9907 0,9957 0,9929 0,9943
R2 (VAL) 0,8164 0,1350 0,9350 0,7798 0,7647 0,8210 0,7950 0,8256
RMSEC 5,95 9,42 0,084 0,57 6,21 4,11 0,0450 0,05
RMSECV 27,49 86,92 0,085 1,47 25,82 21,98 0,2115 0,25
VL 10 10 10 10 10 10 10 10
Tipo de Interna Interna Interna Interna Interna Interna Interna Interna
Validacéo
Pré- MC + MC + 22 MC + 22 MC + MC + MC + MC + MC +
tratamento . .
SNV Derivada Derivada  Smooth SNV SNV MSC MSC

R2 — coeficiente de correlagdo, CAL- calibracdo e VAL- validacdo, RMSEC e RMSECV - raiz
guadrada do erro médio quadratico de calibracdo e de validagéo cruzada, VL — variaveis latentes, MC
— dados centrados na média, SNV - transformacédo padrdo de variagdo, SMOOTH - suavizacgéo,
MSC — correcdo do espalhamento multiplicativo.

Tabela 17: Resultados da analise multivariada (PLS) dos parametros de

farinha de trigo com a técnica espectroscopica de NIR.

FN (%) GU (%) W (10 J) P/L
NIR NIR NIR NIR
Rz (CAL) 0,8946 0,9089 0,7297 0,7409
R2 (VAL) 0,7814 0,7099 0,6142 0,4945
RMSEC 23,6 0,98 25,7 0,26
RMSECV/ 315 1,63 29,7 0,34
RMSEP*
VL 8 9 5 9
Tipo de Interna Interna Externa Interna

Validacéao
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Pré-tratamento MC + 12 Derivada  MC + 12 Derivada MC + Straight Line  MC + Straight Line

+ MSC Subtraction subtraction

R2? — coeficiente de correlacdo, CAL- calibracéo e VAL- validacdo, RMSEC, RMSEP, RMSECV - raiz
gquadrada do erro médio quadratico de calibracdo, de previsdo e de validacdo cruzada, VL — variaveis
latentes, MC — dados centrados na média, MSC — correcao do espalhamento multiplicativo.

*Para validacdo externa em W.

Para a quantificacdo do teor de FN o melhor modelo dentre os realizados foi 0
modelo gerado a partir dos dados espectroscopicos de MIR com acessério de
UATR. Este modelo apresentou coeficiente de correlacdo de calibracdo de 0,9941 e
de validacdo de 0,8164; apresentando adequados coeficientes para modelos
lineares. Porém o modelo apresentou valores altos de erros medios de calibracéo e
validacédo (5,94 e 27,49, respectivamente), o que caracteriza modelos com baixo
percentual de predicao.

O modelo gerado a partir dos dados espectroscopicos de MIR com acessorio
de UATR também foi o melhor modelo para a previsdo do teor de gluten imido. Ele
apresentou o maior valor de R? para calibragéo e validagao (0,9995 e 0,9350) e os
menores valores de erros médios de calibracdo e validagdo (0,084 e 0,085). No
entanto, os outros dois modelos gerados também atendem satisfatoriamente os
critérios de avaliacdo dos modelos de regressdo. Sendo assim, qualquer um dos
modelos gerados, ir4 prever valores proximos dos reais para o teor de gluten umido
em farinha de trigo.

Os modelos de regressdo para quantificacdo dos teores de alveografia
também n&o foram satisfatérios. Mesmo o melhor modelo de regressédo gerado, a
partir dos dados espectroscépicos de MIR com acessorio de DRIFTS, tendo bons
valores de coeficientes de correlagdo de calibragdo e validagéo (0,9957 e 0,8210),
teve valores altos de erros médios de calibragdo e validacdo (4,11 e 21,98). Nao
sendo adequado para a previsdo do teor de alveografia em amostras
desconhecidas.

Para a relacdo P/L o melhor modelo gerado foi a partir dos dados
espectroscopicos de MIR, com acessoério de DRIFTS. Obtendo-se valores de
coeficiente de correlacdo de calibracdo, 0,9943 e validacédo, 0,8256 bem como, dos
erros medios de calibracdo, 0,05 e validacéo, 0,25. O modelo gerado pelos dados
espectroscopicos de MIR com acessorio de UATR também apresentou bons
parametros de modelagem, podendo ser utilizado também na predi¢cdo da relacdo
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P/L. Porém o modelo gerado por NIR, mesmo tendo bons valores de coeficiente de
correlacdo de calibracdo e erros meédios de calibracdo e validacdo, ndo teve bom
coeficiente de correlacdo de validacdo (0,4945) o que pode influenciar
significativamente na previsao da relacado P/L de amostras desconhecidas. Podendo
ser acrescentados outros tipos de pré-processamentos capazes de tornar o modelo
mais eficiente.

De maneira geral, os melhores modelos para as analises de referéncia da
farinha de trigo foram obtidos pela técnica de MIR, evidenciado por Ferréo
(FERRAO, 200), onde os modelos de MIR foram preferenciais aos modelos de NIR
para analise do teor de cinzas e proteinas em amostras de farinha de trigo.

Os graficos de regressao (Figuras 10, 11 e 12) evidenciam a relagdo entre os
valores preditos e os valores reais para o teor de FN (A), GU (B), W (C) e P/L (D) na
farinha de trigo para o conjunto de dados espectroscopicos.
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Figura 11: Relacdo entre os valores reais e os valores preditos pelos modelos obtidos por
MIR-DRIFTS para os teores de FN (A), GU (B), W (C) e P/L (D). (e) valores de predicéo, (=) valores
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Figura 13: Grafico de calibracdo modelos obtidos por NIR para os teores de falling number
(A), glaten amido (B), W (C) e P/L (D). (») valores de calibracéo.

A partir dos gréaficos de regressdo, pode-se observar que nos modelos de
quantificacdo de GU e P/L os valores preditos e reais, de calibracdo e validacéo
encontram-se préximos da curva de calibragdo, salvo algumas amostras que se
encontram distantes da curva. O que néo € evidenciado nos graficos de FN e W,
onde as amostras de validacdo estdo completamente fora da curva de calibracéo.
Fato esse, que corrobora os altos valores de RMSEC, RMSEV e RMSEP.

Esse comportamento pode ser explicado em virtude do conjunto amostral de
referéncia. A andlise de FN e W representam a interacdo molecular da farinha com
outros componentes. Na medida de FN, ha a relacdo entre as enzimas, alfa e beta
amilases com o amido presente na amostra, ocorrendo sua degradacéo e geracéo
de uma suspenséao geleificada. Na W, ocorre um teste de panificacdo, ou seja, a
fermentacdo de uma massa feita de farinha e solucédo salina (2,5%) para posterior
medida do trabalho mecéanico realizado para total expansdo da massa (UFRGS,
2015; EMBRAPA, 2009). Sendo assim, as técnicas espectroscépicas néao
conseguiram representar a mudanca na estrutura quimica realizada pela interacao
dos componentes das andlises de referéncia. Justificando os erros médios de
calibracéo e validacao, inferindo diretamente na predicéo das variaveis de FN e W.

Para melhorar os modelos de calibracdo, para ambas as técnicas, poderiam
ser efetuadas coletas de dados de um numero maior de amostras de farinha de
trigo. Onde um conjunto amostral maior geraria modelos mais robustos que
pudessem perceber a interagcdo molecular que ocorre nas analises de referéncia. Ou

mesmo, realizar as leituras com um preparo prévio da amostra. No caso da W,

25
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preparar a massa de farinha e solugéo salina e aguardar o tempo de fermentagéo, o
que liberara di6xido de carbono (CO2) e influenciara tanto na estrutura, quanto no
namero de atomos da molécula. No caso do FN, realizar a suspenséo geleificada,
promovendo a quebra do amido e consequentemente a modificacdo da estrutura
molecular. De modo que, com amostras mais semelhantes com a estrutura
molecular das analises de referéncias, o modelo de FN e W se tornasse mais
eficiente com um nimero menor de amostras lidas.

Mesmo ndo obtendo bons modelos de calibracdo para a W, o modelo de P/L
obteve bons parametros de avaliacdo, o que gera uma contradicdo em virtude das
analises ocorrerem simultaneamente. O P é representado pelas gluteninas, que
conferem a caracteristica de elasticidade a massa. O L é representado pela gliadina,
responsavel pela caracteristica de extensibilidade da massa. Essas proteinas
insolaveis ndo sdo alteradas com o processo de fermentacdo ocorrido no teste de
alveografia. De modo que, as técnicas de infravermelho, conseguiram gerar modelos
eficientes a partir das amostras in natura. Isso torna o modelo interessante para o
caso de faltar na empresa um alveodgrafo, sendo possivel determinar o tipo de

farinha, mesmo sem ter o parametro de W.

5.5 MODELOS DE CALIBRACAO DO GRAO DE TRIGO POR MIR E NIR

Através das técnicas de MIR e NIR desenvolveram-se também os modelos de
calibragdo para quantificacdo do teor de defeitos e triguilhos (DT), impurezas,
umidade e peso hectolitro (PH) para o grdo de trigo, apresentados na Tabela 18.
Porém nesse trabalho, seréao discutidos somente os dois melhores modelos gerados,
gue foram modelos para os teores de umidade e PH.

Para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo para as amostras de grao
de trigo também foram removidas as amostras estranhas (outliers). Sendo que para
o modelo de DT foi removido 1 outliers, para o modelo de Impurezas, 12. Para o

modelo de Umidade e PH, 2 outliers.
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Tabela 18: Resultados da andlise multivariada (PLS) dos parametros de grao

de trigo com técnicas espectroscopicas NIR e MIR.

DT
(%)

Umidade PH
(%) (kg/100L)

MIR NIR
R2(CAL) 09916  0,4281

R2(VAL)  0,9432  0,8216

RMSEC 0,11 1,17
RMSECV/ 0,26 0,609
RMSEP*

VL 8 5

Tipo de Interna Externa
Validacéo

Pré- MC+18 MC+12
tratamento

Derivada Derivada Subtract

+ SNV

NIR

0,18

0,21

Interna

MC +
SNV

MIR NIR MIR NIR

0,5756 0,9771 0,8710 0,9717 0,8811

0,3686 0,6917 0,7744 0,094 0,7956

0,12 1,02 0,22 0,955
0,37 1,30 1,13 1,21
10 6 10 6
Interna  Interna Interna Interna
MC+ MC +22 22 MC+ 22

MSC Derivada Derivada Derivada

R? — coeficiente de correlacdo, CAL- calibracdo e VAL- validacdo, RMSEC, RMSEP, RMSECV - raiz
gquadrada do erro médio quadratico de calibracdo, de previsdo e de validacdo cruzada, VL — variaveis
latentes, MC — dados centrados na média, MSC — corregdo do espalhamento multiplicativo, SNV —

transformagéo padréo de variag&o.
*Para validacdo externa em W.

Os graficos de regressédo (Figuras 13 e 14) evidenciam a relacdo entre os

valores preditos e os valores reais para o teor de DT (A), impurezas (B), umidade (C)

e PH (D) do gréo de trigo para o conjunto de dados espectroscopicos.
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As andlises de DT e Impurezas estdo associadas ao percentual de matérias
estranhas presentes no conjunto de amostras de gréo de trigo (EMBRAPA, 2009).
Para que o modelo seja capaz de prever o teor de DT e Impurezas em uma amostra
de graos de trigo é precisa conter essa informacdo em seu modelo. O modelo de DT
gue melhor explicou o conjunto de dados foi com base nos dados de MIR. Obtendo
valores de coeficiente de correlagdo de calibracdo de 0,9916 e validagao de 0,9432
e erros meédios de calibracdo de 0,11 e validacdo de 0,26. Porém o modelo foi
gerado a partir de um grédo de trigo, que ndo consegue representar um conjunto
amostral que contenha defeitos e impurezas. O modelo gerando por NIR, apesar de
apresentar bons critérios de calibragdo e mesmo de erros médios, apresentou um
valor baixo de coeficiente de correlacédo de validacdo. Nao sendo, portanto, eficiente
para a predicdo de amostras desconhecidas. J& o modelo de Impurezas nao foi
satisfatério com nenhum dos conjuntos de dados espectroscopicos, apresentando
baixos valores de coeficiente de validagao.

Porém, os modelos de NIR podem ser ajustados de modo a aumentar o R2 de
validacéo. Isso porque, ao realizar as analises espectroscopicas de NIR, foi retirado
0 maior numero possivel de matérias estranhas das amostras, para aumentar o
namero de graos sadios na amostra. O que influenciou significativamente na
elaboracao dos modelos de calibragéo de DT e Impurezas.

Sendo assim, poderiam ser realizadas mais leituras capazes de representar
um maior niumero de matérias estranhas aumentando a sensibilidade do método e
por consequéncia o R? de validagé&o.

Para a andlise do teor de umidade, o melhor modelo gerado foi o de NIR.
Apesar de ter coeficiente de correlacdo de calibracdo (0,87) menor e erros médios
de calibracdo e validacao (1,02 e 1,30 respectivamente) maiores essa modelagem
apresentou R2 de validagdo maior (0,77), bem como, o nimero de variaveis latentes
usadas para desenvolvimento do modelo foram menores do que pela técnica de
MIR. Além disso, os valores reais e de predicdo da calibracdo e validagcéo
encontram-se menos dispersos na curva de calibracdo, o que ndo ocorre na curva
de calibragdo do modelo gerado pela técnica de MIR. Sendo assim, o modelo de
calibracdo por NIR é eficiente para a predicdo do teor de umidade em amostras
desconhecidas.

Apesar do PH ser a massa de grdos em 100 L (EMBRAPA, 2009), o modelo

gerado a partir dos dados espectroscopicos por NIR conseguiu bons critérios de
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avaliacdo. Sendo o R? de calibracdo de 0,8811 e de validacdo de 0,7956 e os erros
médios de calibragéo e validacdo de 0,95 e 1,21, partindo de um numero baixo de
variaveis latentes se comparados ao modelo de MIR. Ja o MIR por utilizar apenas
um grao, comprometeu o modelo, gue mesmo tendo bons critérios de calibracdo nao

teve uma validagéo satisfatoria.
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6 CONCLUSOES

O presente estudo apresentou o desenvolvimento de 20 modelos de
calibracdo por PLS a partir das técnicas de MIR e NIR, para a quantificacdo dos
teores de falling number, glaten amido, alveografia e razdo P/L para amostras de
farinha de trigo bem como, a quantificacdo dos teores de defeitos e triguilhos,
impurezas, umidade e peso hectolitro para amostras de grao de trigo. No entanto,
nem todos os modelos obtiveram paréametros de avaliacdo satisfatorios, ndo sendo
adequados para a previsdo de amostras desconhecidas.

Os modelos gerados para quantificacdo do teor de FN, pelo modelo MIR-
UATR e W, pelo modelo MIR-DRIFTS de amostras de farinha, apesar de
apresentarem bons coeficientes de correlagdo, tanto de calibracdo como de
validagédo, apresentaram RMSEC e RMSEV muito altos. Isso pode ser verificado
também, pela distancia das amostras de validacdo sobre a curva de calibracéo
gerada pelos modelos. Evidenciando que a interacdo molecular gerada pelas
analises de referéncias ndo foram bem interpretadas pelos modelos. Esses modelos
poderiam ser melhorados se fossem realizadas um numero maior de leituras
espectrais ou ainda, preparando as amostras de forma a representar as
transformacdes quimicas sofridas nas analises de referéncias

O mesmo ocorreu com o0s modelos gerados para a quantificacdo dos teores
de DT e impurezas das amostras de grdo. A retirada das matérias estranhas a
amostra durante a aquisicdo dos espectros comprometeu o desenvolvimento dos
modelos de calibracdo. O melhor modelo gerado para o teor de DT (gerado pelos
dados espectroscopicos de MIR) com bons coeficientes de correlacdo, porém com
altos erros de calibracdo e validacdo. J& o melhor modelo de impurezas, gerados a
partir dos dados espectroscépicos de MIR, ndo obteve bons parametros de
avaliacdo, apresentando baixo coeficiente de correlacdo associados a altos valores
de RMSEC e RMSEV. Esses modelos podem ser melhorados pela nova aquisicéo
dos dados espectrais, onde contenham um teor maior de DT e Impurezas.

Para a analise de GU os trés modelos desenvolvidos atenderam
satisfatoriamente os critérios de avaliacdo, podendo, ambos, serem usados para a

quantificacdo do teor de GU em amostras de farinha de trigo. Mesmo assim, o
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melhor modelo foi o desenvolvido a partir dos dados espectroscépicos de MIR com
acessorio de DRIFTS.

Para a relacdo P/L, também encontrou-se modelos satisfatorios atraves das
técnicas de MIR-UATR e MIR-DRIFTS, sendo o melhor modelo gerado foi a partir
dos dados espectroscopicos de MIR, com acessorio de DRIFTS. Porém o modelo
gerado por NIR apresentou baixo coeficiente correlagdo de validagéo. Prejudicando
0 seu desempenho na previsdo de amostras desconhecidas.

Para a analise do teor de umidade e PH em amostras de grdo, os melhores
modelos foram gerados a partir dos dados espectroscopicos por NIR. Vindo em
contrapartida dos demais modelos, que foram melhores pela técnica de MIR. A
analise de PH por MIR pode ser sido comprometida pela quantidade de amostra
utilizada, que néo foi representativa.

Através dos relatos obtidos pode-se perceber que a interacdo molecular
gerada pelas analises de referéncia, bem como, a forma de aquisicdo dos espectros,
pode influenciar significativamente no desenvolvimento de modelos multivariados de
calibracdo. E ainda, que os modelos gerados por MIR, tanto com acessorio de
DRIFTS, como de UATR, foram capazes de desenvolver melhores modelos de
calibragéo para amostras de farinha e trigo, e os modelos gerados a partir dos dados
espectroscopicos por NIR foram mais eficientes para amostras de grao de trigo.
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