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RESUMO

O cereal Eragrostis tef (Zucc.), conhecido por teff, ganhou atengcdo mundial por ser livre de
gluten e rico em minerais, principalmente ferro. Devido a isso, a farinha de teff ¢ atrativa as
fraudes destacando-se a adi¢do de farinhas de cereais mais baratos. Nesse contexto, o estudo de
técnicas rapidas e baratas como a espectroscopia NIR (infravermelho proximo) e EDXRF
(fluorescéncia de raios X por dispersao de energia) ¢ importante para a identificacdo desse tipo
de adulteracdo. Nesse trabalho, foi avaliada a capacidade dos métodos NIR e EDXRF na
identificacdo de farinhas de teff adulteradas com farinhas de arroz, trigo integral, aveia e
centeio. Foram utilizadas duas safras de teff (A e B) adulteradas seguindo um planejamento
experimental {5,4} simplex-lattice, variando a propor¢do de teff de 65% a 100% e adulterantes
de 0 a 35%. Os espectros NIR foram pré-tratados com correcao do espalhamento multiplicativo
(MSC), 2% derivada ou combinagao (MSC+2%d) e analisados por componentes principais (PCA).
Os espectros EDXRF de 15 kV e 50 kV foram alisados e pré-tratados com MSC, 1? derivada
ou combinag¢do. Entdo, os dados das condi¢des de 15 kV e 50 kV foram fundidos em unico
conjunto pela andlise de dimensdes comuns (ComDim), a qual também possibilita a analise
exploratoria multiblocos. Construiram-se modelos de regressdao por minimos quadrados
parciais (PLSR) para relacionar os espectros NIR ao teor de teff nas amostras, e modelos por
regressao linear multipla (MLR) para relacionar os scores ComDim-EDXRF. Foram utilizadas
as metodologias Kennard-Stone e SPXY para separar os conjuntos de calibragcdo e teste. A
defini¢do da quantidade de varidveis latentes (LV) e dimensdes comuns (CD) foi realizada
usando validacao cruzada 10-fold e 8-fold, respectivamente. A PCA dos espectros NIR com
MSC+2*d mostrou clara separagdo entre as farinhas adulterantes e as safras de teff, devido aos
teores de cinzas e carboidratos. Com base nas figuras de mérito e nimero de LV, o melhor
modelo PLSR foi obtido com os espectros MSC+2%d e amostragem SPXY, que usou 4 LV e
apresentou RZprevisio = 92%, RMSEP < RMSEC (0,0209 e 0,0299) que sugere auséncia de
sobreajuste dos dados, € RPDprevisio > 3 indicando capacidade preditiva quantitativa excelente
do modelo. Para os espectros EDXRF, o melhor modelo MLR utilizou 6 CD e os dados MSC-
SPXY, apresentando RZprevisao €quivalente ao modelo NIR, menor RMSEP (0,0181), auséncia
de sobreajuste e aplicagdo quantitativa. Destaca-se a elevada robustez dos modelos NIR e
EDXRF dada a previsdao do percentual de adulteragdo na farinha de teff mesmo com as
diferencas entre teff A e B indicadas pelas analises exploratorias. Portanto, as espectroscopias
NIR e EDXRF em conjunto com quimiometria se mostraram métodos eficientes para o controle

de adulteracao de farinhas de teff.



Palavras-chave: controle de fraude; métodos espectroscopicos rapidos; fusdo de dados;

calibragdo multivariada.



ABSTRACT

The cereal Eragrostis tef (Zucc.), known as teff, gained worldwide attention because it is gluten-
free and rich in minerals, mainly iron. Because of this, teff flour is attractive to frauds,
highlighting the addition of cheaper cereal flours. In this context, the study of fast and
inexpensive techniques such as NIR (near-infrared) and EDXRF (energy scattering X-ray
fluorescence) spectroscopy are important to identify this type of adulteration. This work
evaluated the potential of the NIR and EDXRF methods to identify teff flours adulterated with
rice, whole wheat, oat, and rye flours. Two teff crops were adulterated following a {5,4}
simplex-lattice experimental design, varying the proportion of teff from 65% to 100% and
adulterants from 0 to 35%. The NIR spectra were pre-treated with multiplicative scattering
correction (MSC), 2nd derivative or combination (MSC+2nd), and analyzed by principal
components (PCA). The 15 kV and 50 kV EDXRF spectra were smoothed and pretreated with
MSC, 1st derivative, or combination. Then, the data from the 15 kV and 50 kV conditions were
fused in a single set by the common dimension analysis (ComDim), which allows the
multiblock exploratory analysis. Partial least squares regression (PLSR) models were
constructed to relate the NIR spectra to the teff content in the samples, and multiple linear
regression (MLR) models were built to link the ComDim-EDXRF scores. Kennard-Stone and
SPXY methodologies were used to separate the calibration and test sets. The number of latent
variables (LV) and common dimensions (CD) were defined using 10-fold and 8-fold cross-
validation, respectively. Due to the ash and carbohydrate contents, the PCA of the MSC+2nd
spectra showed a clear separation between the adulterant flours and the teff crops. Based on the
figures of merit and LV number, the best PLSR model was obtained with the MSC+2nd spectra
and SPXY sampling, which used 4 LV and presented R%prediction = 92%, RMSEP < RMSEC
(0.0209 and 0.0299) which suggests no overfitting of the data, and RPDyprediction > 3 indicating
an excellent quantitative predictive capacity of the model. For EDXRF spectra, the best MLR
model used 6 CD and MSC-SPXY data, presenting R*prediction €quivalent to the NIR model,
lower RMSEP (0.0181), absence of overfitting, and quantitative application. The high
robustness of the NIR and EDXRF models are highlighted, given the prediction of the
percentage of adulteration in the teff flour, even with the differences between teff A and B
indicated by the exploratory data analysis. Therefore, NIR and EDXRF spectroscopies with

chemometrics proved to be efficient methods for controlling the adulteration of teff flours.



Keywords: fraud control; fast spectroscopic methods; exploratory analysis; data fusion;

multivariate calibration.
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1 INTRODUCAO

Os millets sao cereais com tamanho de grao muito reduzido, dentre os quais esta o teff
(MUTHAMILARASAN; PRASAD, 2020). Eragrostis tef (Zucc.) Trotter ¢ um cereal nativo da
Etiopia onde sua producgao ja € consolidada. Por ser um grao pequeno, seu consumo ocorre na
forma integral, mesmo quando em farinhas, o que mantém a composicdo de macro e
micronutrientes no produto (ABEBE; RONDA, 2014; GEBREMARIAM; ZARNKOW;
BECKER, 2014; VIELL et al., 2020b).

Nos ultimos anos, o cultivo desse grao vem se disseminando para paises como
Austrélia, Estados Unidos € China (BARRETTO et al., 2020). O atual interesse no teff se deve
as suas caracteristicas nutricionais que, de modo geral, s3o superiores aos cereais comuns na
alimentacao mundial, como trigo e centeio. Este alimento, possui proteinas de melhor qualidade
nutricional dentre os cereais devido a maior concentracdo de aminoacidos essenciais, perfil
lipidico com predominio de 4cidos graxos insaturados ol€ico e linoléico, e ainda alto percentual
de minerais cujo conteudo de calcio, ferro, magnésio e zinco supera a maioria dos cereais
conhecidos, como cevada e trigo (ABEBE; RONDA, 2014; BARRETTO et al., 2020;
GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014; ZHU, 2018). Além disso, o teff ¢ livre de
glaten, apresentando-se como alternativa interessante para o segmento crescente de produtos
gluten-free na conferéncia de melhores valores nutricionais ao produto (ABEBE; RONDA,
2014; VIELL et al., 2020a; ZHU, 2018).

A popularizagao do teff e a producao em escala ainda reduzida tornam sua farinha um
alimento atrativo a pratica de adulteragcdo por motivagao econdmica, principalmente através da
adicao de produtos mais baratos, como cereais de baixo custo. Essas fraudes resultam em
prejuizos ao consumidor, que além de ser induzido ao erro pode sofrer danos a saude dado o
desconhecimento da substancia adicionada (GALVIN-KING; HAUGHEY; ELLIOTT, 2018).
No caso do teff, a adi¢do de cereais com gliuten pode levar os consumidores portadores da
doenga celiaca a sérias reagdes alérgicas.

Por isso, o desenvolvimento de métodos rapidos e confiaveis para a detecgao de fraude
em alimentos se faz necessario para garantir a seguranga de alimentos. Assim, um parametro
precisa ser medido de modo que sua variagdo se relacione com a presenga de adulterante, por
exemplo o conteido mineral ou organico da amostra (GALVIN-KING; HAUGHEY;
ELLIOTT, 2018; MEDINA et al., 2019).

Para a determinacdo de conteido mineral, as metodologias comumente empregadas

sdo as espectrometrias de absor¢do e emissdo atdmicas, como espectrometria de absor¢do
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atdbmica com chama (FAAS), espectrometria de emissdo Optica com plasma de indutivamente
acoplado (ICP-OES) e espectrometria de massa com plasma de acoplamento induzido (ICP-
MS) (HE et al., 2017; MELQUIADES et al., 2011). Apesar de serem técnicas de aplicacdo bem
estabelecidas, demandam significativo tempo operacional devido a necessidade de preparo da
amostra por digestdo em acido e impossibilidade de anélise multielementar. As técnicas por
ICP contornam este ultimo problema, porém aumentam o seu custo (MASOTTI et al., 2020;
MELQUIADES et al., 2011; MIR-MARQUES; CERVERA; DE LA GUARDIA, 2016).

Desse modo, os métodos espectroscopicos por fluorescéncia de raios X vém se
mostrando uma alternativa mais rapida na quantificagdo de minerais, pois a preparagdao da
amostra € mais simples e varios elementos sdo identificados simultaneamente. Além disso, sdo
facilmente adaptaveis para uso em linha para determinagdes em tempo real, sendo vantajoso
para a industria (MASOTTI et al., 2020; MELQUIADES et al., 2011; MIR-MARQUES;
CERVERA; DE LA GUARDIA, 2016).

A espectroscopia de fluorescéncia de raios X por dispersao de energia (EDXRF) se
baseia na emissdo de fotons pelos dtomos constituintes da amostra. A energia dos raios X
incidentes na amostra ¢ suficiente para retirar elétrons das camadas eletronicas mais internas
(menor energia) do 4&tomo, que tendem a preencher essa vacancia pela transi¢ao de elétrons das
camadas mais externas (maior energia). A energia excedente ¢ emitida na transicao como foton
caracteristico de raios X, permitindo identificar os elementos quimicos, j& que essa quantidade
de energia ¢ especifica para cada transi¢do em cada elemento, e quantifica-los pela relagao de
intensidade do sinal (DOS SANTOS et al., 2020; RODRIGUES, 2005).

Para a determinagdo de compostos organicos, a espectroscopia no infravermelho
proximo (NIR) ganhou ampla aceitagdo em diferentes campos em virtude de suas vantagens.
Destacam-se a capacidade de registrar espectros para amostras solidas e liquidas sem
manipulagdo prévia e equipamentos portateis capazes de registrar espectros até mesmo em
linhas de producao (BLANCO; VILLARROYA, 2002). A espectroscopia NIR ¢ baseada na
absorcdo de radiacdo eletromagnética na regido de 400-2500 nm resultando em bandas largas
associadas as combinagdes de modos de vibragao (O-H, N-H e C-H) e sobretons de vibragdes
moleculares (WANG et al., 2017). A intensidade das bandas NIR depende da mudanca no
momento dipolar e da anarmonicidade da ligagdo, portanto as ligagdes do hidrogénio com
atomos mais eletronegativos apresentam um maior desvio do comportamento harmdnico e
bandas mais intensas na regido do infravermelho proximo. As interagdes entre atomos em
diferentes moléculas (ligacdes de hidrogénio e/ou interagdes dipolares) alteram os estados de

energia vibracional, deslocando as bandas de absor¢do existentes e dando origem a novas. Isso
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permite que formas cristalinas sejam distinguidas e propriedades fisicas correlacionadas com a
intensidade espectral, tais como densidade, viscosidade e tamanho de particula em sélidos,
sejam determinadas. Ou seja, o espectro NIR contém ndo apenas informagdes quimicas de
composi¢do, mas também informagdes fisicas que podem ser empregadas para determinar as
propriedades fisicas das amostras (BLANCO; VILLARROYA, 2002). A analise de alimentos
foi uma das primeiras aplicagdes da espectroscopia NIR (HUANG et al., 2008) que continua
sendo amplamente utilizada para a andlise, por exemplo, de mel (HUANG et al., 2020), trigo
(FIRMANI et al., 2020), gordura hidrogenada (PEREIRA et al., 2018), caf¢ (MARQUETTI et
al., 2016) e vinho (YU; ZHAN; HUANG, 2017).

A natureza multivariada dos dados de EDXRF e NIR torna indispensavel o uso de
ferramentas quimiométricas adequadas para extra¢ao das informagdes contidas nos espectros
(CALLAO; RUISANCHEZ, 2018; DOS SANTOS et al., 2020; ZAREEF et al., 2020). O
tratamento quimiométrico dos dados inclui a preparacdo dos dados (pré-tratamentos), analise
exploratoria, selecdo de amostras (conjuntos de calibragao e previsao), calibragdo e validagao
dos modelos (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018). O emprego da quimiometria para o
tratamento de dados espectroscopicos ¢ uma area bem consolidada e varias publicagdes tratam
o tema com variados exemplos de aplicacdao na area de analise de alimentos (COZZOLINO,
2014; DOS SANTOS et al., 2020, 2021; MARQUETTI et al., 2016; VIEIRA et al., 2020).

A complexidade da matriz alimentar pode, por vezes, tornar as caracteristicas obtidas
por um Unico método de analise insuficientes para o monitoramento da qualidade do alimento,
como a identificagdo de fraudes. Desse modo, a avaliacdo simultinea de informacgdes de
diferentes técnicas analiticas, compartilhadas entre as técnicas ou tnicas, tende a descrever mais
fielmente as particularidades e semelhancas do alimento necessarias para reconhecer o produto
fraudado (BIANCOLILLO et al., 2019). Para isso, sao utilizadas as ferramentas de fusao de
dados que unem os blocos de dados para a andlise unica do conjunto, as quais sao classificadas
como nivel baixo (os dados sem processamentos prévios sao fundidos e entdo modelados para
qualificar ou quantificar a variavel resposta), nivel médio (a fusdo ocorre apds a extracao de
caracteristicas sob a forma de subconjunto de varidveis, por exemplo, as quais sao modeladas)
e nivel alto (os dados sdo modelados e os resultados previstos obtidos sdo fundidos para
melhorar o desempenho). Um exemplo de técnica de fusdo de dados ¢ o ComDim (Anélise por
Dimensdes Comuns) que pertence aos métodos de nivel médio (SMOLINSKA et al., 2019).

Assim, o objetivo desse trabalho foi avaliar se as técnicas de espectroscopia NIR e
EDXRF em conjunto com quimiometria sdo capazes de identificar e quantificar adulteracdes

em farinha de teff por adi¢ao de farinhas de cereais de menor valor.



15

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Identificar e quantificar a adulteragdo em farinhas de teff a partir de espectroscopia

NIR e EDXRF em conjunto aos métodos quimiométricos.

2.2 Objetivos Especificos

. Determinar a composi¢ao proximal das farinhas de teff e farinhas adulterantes (trigo
integral, arroz, aveia e centeio);

. Preparar misturas da farinha de teff com os adulterantes de acordo com um planejamento
de misturas;

. Identificar e quantificar adulteracdes em farinha de teff utilizando a informacdo de

espectros NIR e EDXRF, aplicando métodos exploratorios e de calibracdo multivariada;

. Comparar os dois métodos espectroscopicos na avaliacao de adulteracdo em farinhas de
teff;
. Verificar se a fusdo de dados ¢ vantajosa para os dados EDXRF obtidos por diferentes

condi¢cdes de analise.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Teff

Teff ou Eragrostis tef (Zucc.) Trotter ¢ um cereal originario da Etiopia, onde se
concentra a maior produ¢do mundial com relatos de seu cultivo desde periodos antes de Cristo
(BARRETTO et al., 2020; BULTOSA, 2016). A produgdo em larga escala do teff enfrenta
dificuldades devido as diminutas dimensdes do grdo (Figura 1) que dificulta o uso de
maquinarios, demandando o uso de colheita manual que culmina em grandes perdas de

producdo (BARRETTO et al., 2020).

Figura 1 — Cultivo de teff

Fonte: Adaptado de Giroil Alimentos (2022); Ocean Robbins (2021).

Os cultivares possuem graos ovais cuja cor varia de branco a marrom escuro, com
apenas 0,9 — 1,7 mm de comprimento e 0,7 — 1 mm de didmetro, sendo esse tamanho reduzido
caracteristico de cereais millets e responsavel pela obten¢do de farinhas integrais (Figura 2)
(BARRETTO et al, 2020; GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014
MUTHAMILARASAN; PRASAD, 2020). As variedades escuras apresentam maiores
concentragdes de polifendis que atribuem ao teff propriedades antioxidantes interessantes

(BARRETTO et al., 2020).
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Figura 2 — Teff marrom (a) Graos (b) Farinha

(2) (b)

Fonte: Autoria propria (2022); Healthy Supplies (2022).

O teff pode ser usado na alimentacao humana e animal. Na Etiopia € comum o seu uso
para a producao do injera, uma massa fermentada tipica na alimentagdo regional (BARRETTO
et al., 2020). Este grao vem ganhando notoriedade por ser um cereal livre de gluten com
propriedades nutricionais superiores aos cereais de consumo mundial estabelecido, as quais sdo
mantidas na farinha integral, sendo uma alternativa importante no desenvolvimento de produtos
alimenticios desse segmento (GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014). Quanto ao
teor proteico, o teff é superior ao centeio e arroz integral e similar ao milho e trigo, porém possui
melhor composi¢ao de aminoacidos essenciais do que a cevada e o trigo, sendo comparavel ao
ovo. O teff supera o trigo, centeio e arroz integral no conteudo de lipideos, cuja composi¢ao
majoritaria € de dcidos graxos insaturados oléico e linoléico (GEBREMARIAM; ZARNKOW;
BECKER, 2014). Mesmo em quantidade relativamente baixa, com apenas 6,9 — 9,9 %, a fracao
de acido graxo linolénico (n-3) ainda € superior do que o presente na maioria dos cereais
(BULTOSA, 2016; CHUNG et al., 2009; ROSENTRATER; EVERS, 2018). O destaque do teff
¢ seu conteudo mineral, com concentragdes elevadas de célcio, magnésio e principalmente ferro
em relagdo aos demais cereais, contribuindo dessa maneira para a ingestdo diaria desses

micronutrientes (BULTOSA, 2016; GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014).

3.2 Planejamento de Misturas

O planejamento de experimentos consiste no conjunto de ferramentas estatisticas
utilizadas no entendimento de como as variaveis de processo influenciam em uma determinada

varidvel de resposta. No planejamento de misturas se observa como a propor¢do dos
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componentes que constituem o produto influencia em determinada caracteristica do mesmo,
independentemente da quantidade absoluta do componente (CORNELL, 2011).

Em qualquer planejamento de misturas duas condi¢des devem ser obedecidas. A fracao
dos componentes variam de 0 a 1, ou seja, a mistura pode estar ausente desse componente ou
ser formada apenas por ele, logo, 0 <x; < 1, e a soma das fracdes de todos os componentes deve
ser 1, ou seja, 100%, logo x; + x>+ ... + x;=1 (CORNELL, 2011). Nota-se que a mistura possui
i — 1 graus de liberdade, uma vez que alterando-se a fragdo de i — 1 constituintes, o i-ésimo
componente tem seu valor definido para a soma das fragdes ser 1 (BARROS; SPACINO;
BRUNS, 2010).

Uma figura geométrica com n dimensdes € n + [ vértices que correspondem as
combinagdes de fracdes possiveis para ¢ componentes respeitando as restricoes de mistura €
chamada simplex. O planejamento de misturas simplex-lattice ¢ aquele cujas fracdes assumem
valores igualmente espagados no simplex por um fator m, logo, ¢ possivel ajustar um polindmio
de grau m as proporg¢des do planejamento {g, m}. Cada componente pode apresentar na mistura

os m + [ valores para as fra¢des, conforme a Equacao 1 (CORNELL, 2011).

.ol (D

1 2

Xi = 0, —_,—,
m m

E comum que os componentes devam assumir uma fragio minima na mistura para que

essa apresente as caracteristicas procuradas, por exemplo, a quantidade minima de ferro para
que a farinha seja considerada fortificada. Nesses casos, os valores x; do planejamento simplex-
lattice original sao chamados pseudocomponentes, pois nao consideram os limites inferior ou
superior das propor¢des. Uma descodificagdo se faz necessaria para saber a real fracao do
componente i na mistura, para isso ¢ utilizada a Equacdo 2 (BARROS; SPACINO; BRUNS,

2010).

Ci — a;

X = ———
Co1- ?zlai @

O termo c; corresponde a proporcao real do componente na mistura; a; ¢ a fragdo do
limite inferior do componente i, enquanto no denominador hé o somatorio dos limites inferiores

de todos os g componentes presentes na mistura (BARROS; SPACINO; BRUNS, 2010).
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3.3 Espectroscopia no Infravermelho Proximo

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) ¢ baseada na relagdo entre a matéria
e a radiacdo no comprimento de onda de 780 — 2500 nm, sendo essa energia suficiente para
promover a vibragdo de ligacdes moleculares. Como varias ligagdes moleculares absorvem na
mesma frequéncia de energia, os espectros sdo compostos por bandas alargadas devido as
combinagdes de bandas e sobretons. Essa técnica espectroscopica € aplicada a compostos
organicos, sendo detectadas vibragdes de estiramento e angular do &tomo de hidrogénio com o
carbono, nitrogénio ou oxigénio (BURNS; CURCZAK, 2021; MANLEY, 2014). Desse modo,
outras metodologias sdo necessarias na analise de compostos inorganicos, como na avaliagdo
de minerais em alimentos.

O NIR j4 vem sendo aplicado na industria alimenticia para o controle de qualidade,
tendo inimeros relatos na literatura, sendo vantajoso por ser rapido, multicomponente e nao
destrutivo (GRASSI; ALAMPRESE, 2018; MCNEIL et al., 2013; SANTOS et al., 2021). Na
deteccao de fraudes em alimentos, a técnica vem sendo estudada para diferentes matrizes
alimentares, incluindo farinhas de cereais (AYVAZ et al., 2021; NDLOVU et al., 2021; XUE
et al., 2021).

3.4 Espectroscopia de Fluorescéncia de Raios X por Dispersao de Energia

A técnica EDXRF se baseia na excitagdo eletronica pela incidéncia de radiacao no
comprimento de onda de raios X. Os raios X incidentes com energia apropriada causam a
emissao de elétrons de camadas eletronicas internas dos elementos quimicos que compdem a
amostra, resultando na desestabilizagdo do atomo, que para retornar ao seu estado fundamental
promove a migragdo de elétrons mais energéticos para a camada menos energética vaga
(vacancia) com subsequente emissdo de fotons de raios X por fluorescéncia. A energia desses
fotons depende dos niveis eletronicos e € caracteristica de cada elemento quimico, por isso, sao
chamados de raios X caracteristicos, sendo possivel a identificagdo dos elementos quimicos de
uma amostra através da avaliagdo do espectro gerado. Pela intensidade do pico, a andlise
quantitativa também ¢€ possivel de ser realizada (DOS SANTOS et al., 2020; RODRIGUES,
2005). A espectroscopia EDXRF apresenta as vantagens de ser ndo destrutiva, fornecer analise
multielementar e demandar pouco ou nenhum preparo de amostra (PERUCHI et al., 2014;

SANTANA et al., 2021).
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Além da fluorescéncia dos raios X emitidos pelos atomos, fundamentada no efeito
fotoelétrico, podem ocorrer os efeitos de espalhamento da radiagdo. Dentre os tipos de
espalhamento estdo o efeito Compton ou espalhamento incoerente e o efeito Rayleigh ou
espalhamento coerente, os quais sdo causados principalmente por elementos leves (Z < 8). Por
isso, além das informagdes inorganicas, a técnica pode fornecer de maneira indireta
informagdes sobre a fragdo organica da amostra devido aos efeitos de interagdo com a matriz
causados pelo espalhamento dos fotons incidentes. Para isso se faz necessario o uso de métodos
quimiométricos. (DOS SANTOS et al., 2020, 2021; MARETTI SILVEIRA BUENO et al.,
2005).

A 1identificacdo da transi¢do eletronica correspondente ao pico do espectro EDXRF
utiliza a letra da camada para a qual o elétron migrou seguido de uma letra grega que indica a
camada eletronica de saida do elétron, onde a refere-se a camada L e f a camada externa M
(DOS SANTOS et al., 2020). Por exemplo, o ferro possui um Ka de 6,4 keV sendo essa a
energia contida no foton emitido durante a transi¢ao do elétron na camada L para a K; j& a
transicdo M para K produz raios X K com fotons de 7,06 keV.

Na area de alimentos, o EDXRF vem sendo aplicado para a identificacao de tracos de
Mo e Pb em alimentos (ALI et al., 2014), analise de minerais em frutas e vegetais (GALLARDO
et al., 2016; HAZRA et al., 2020; HERREROS-CHAVEZ et al., 2019) e autenticacdo de chas
de ervas (MALYJUREK et al., 2021; ZAWISZA et al., 2021).

3.5 Quimiometria

A quimiometria ¢ a jun¢ao de ferramentas matematicas e estatisticas aplicadas na
extracao de informacgdes quimicas provenientes de analises laboratoriais. Esse campo pode ser
subdividido em duas grandes 4reas, sendo elas o reconhecimento de padrdes e a calibracdo
multivariada (FERREIRA, 2015).

O reconhecimento de padrdes consiste em métodos que encontram semelhangas entre
as amostras a fim de agrupd-las. Esses métodos podem ser supervisionados ou ndo
supervisionados. Os métodos supervisionados sdo aqueles que utilizam classes conhecidas para
a separagdo, ou seja, ja se conhecem os agrupamentos aos quais as amostras serdo atribuidas,
por exemplo, amostras com adulterante e sem adulterante. J4 nos métodos nao supervisionados,
as classes ndo sdo conhecidas e serdo construidas a partir da natureza contida nos dados

(FERREIRA, 2015).
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As técnicas de calibragdo objetivam a constru¢do de modelos matematicos para a
quantificagdo de alguma propriedade quimica, como a concentragdo de determinado analito ou
o percentual de adulteracdo, por exemplo. A calibragdo multivariada resulta em modelos de
melhor qualidade preditiva para amostras complexas, uma vez que se utiliza um conjunto de
medidas para a constru¢do do modelo, por exemplo, a interacdo da amostra com uma faixa de
radiagdo ao invés de apenas um comprimento de onda como na calibragdo univariada
(FERREIRA, 2015).

A quimiometria € uma importante ferramenta para a extracdo e compreensdo de
informacgdes contidas nos dados instrumentais. Assim, sdo encontrados diversos trabalhos na
literatura que utilizam de métodos instrumentais, como as espectroscopias NIR e EDXRF. Ha
utilizacdo de EDXRF e calibracio PLS para monitoramento de minerais em caldo-de-cana
durante etapas da fabricacdo de acucar e alcool (SPERANCA; NASCIMENTO; PEREIRA,
2021), na avaliacao de parametros agricolas de qualidade do solo (DOS SANTOS et al., 2020)
e na verificacdo do conteudo mineral de bananas biofortificadas (SPERANCA et al., 2021).
Quanto ao NIR, observou-se o0 seu uso em conjunto com o método supervisionado PLS-DA na
identificacdo de amostras de erva-mate adulteradas com aglcar e sua classificagdo regional
(VIEIRA et al., 2020). PLS-DA também foi aplicado na classificacdo de farinhas em trigo
durum e comum (UNUVAR; BOYACI; KOKSEL, 2021), identificacao de gendtipos de trigo
(SPOLADORE; BRIGIDA DOS SANTOS SCHOLZ; BONA, 2021), e hid uso da
espectroscopia NIR e calibragdao PLS na quantificacao de contaminagao por farinha de trigo em

farinha de banana verde (NDLOVU et al., 2021).

3.5.1 Pré-processamento dos Espectros

Uma etapa importante que antecede a andlise quimiométrica, seja ela exploratoria,
classificatoria ou de regressdo, ¢ o pré-processamento dos dados coletados, que consiste na
aplicagdo de métodos matematicos capazes de reduzir informacgdes indesejaveis contidas no
sinal instrumental, as quais nao estdo relacionadas com as propriedades das amostras, podendo
ainda levar a conclusdes equivocadas sobre o comportamento do conjunto amostral. A escolha
do método de pré-processamento deve ser cuidadosa, a fim de reduzir a0 méximo o ruido, mas
sem perdas significativas no sinal (FERREIRA, 2015).

A correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC) é uma técnica de correcdo
comumente aplicada em espectros NIR de amostras sélidas, que ajusta os espectros originais

ao espectro médio, a partir da regressdo por minimos quadrados (FERREIRA, 2015). Este
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método corrige efeitos aditivos e multiplicativos, ambos causadores de deslocamentos da linha
de base em relagdo a absorbancia nula (offser) referentes ao espalhamento da radiacdo do
infravermelho, o qual se deve a heterogeneidade no tamanho ou forma de amostras particuladas
que resulta na reflex@o difusa da radiagdo, e consequentemente, em reducdo da intensidade da
radiagdo que atinge o detector (FERREIRA, 2015; GELADI; MACDOUGALL; MARTENS,
1985; MARTENS; STARK, 1991).

Problemas de offset em dados espectrais também podem ser resolvidos pelo uso da
primeira derivada, sendo esse método diferente do MSC por ndo eliminar os efeitos
multiplicativos (FERREIRA, 2015).

A utilizagdo de algoritmos de alisamento € uma pratica comum em espectroscopias de
fluorescéncia e no infravermelho, a fim de reduzir o ruido e, por consequéncia, evidenciar a
informacao contida no sinal pelo aumento da razio sinal/ruido. Dessa forma, torna-se possivel
revelar picos menos intensos inicialmente interpretados como ruido devido a maior frequéncia
dessa componente aleatoria (DOS SANTOS et al., 2021; FERREIRA; BRAGA; SENA, 2013;
FERREIRA, 2015; LI et al., 2022; NDLOVU et al., 2021).

Espectroscopias baseadas na reflectancia da radiacdo, como ¢ o caso do NIR,
costumam apresentar além do offset uma inclinagdo da linha de base dos espectros. Ambas as
informacdes podem ser corrigidas aplicando-se a segunda derivada, entretanto, assim como
para a primeira derivada, o uso de segunda derivada ndo corrige efeitos multiplicativos como o
MSC (FERREIRA, 2015).

Os valores estimados das primeira e segunda derivadas assim como da intensidade do
sinal no alisamento costumam ser obtidos pelo método de Savitzky-Golay, o qual ajusta um
polindmio de grau n aos pontos de uma janela mével de tamanho m. Essas estimativas
correspondem ao resultado no ponto central da janela equivalentes a uma média ponderada das
intensidades reais obtidas na andlise instrumental. A janela se desloca até o ultimo ponto do
espectro para que todos os pontos tenham esses parametros previstos. O polindmio e a janela
devem ser adequados aos dados a fim de minimizar as perdas de informagdes do sinal e
maximizar a reducdo de ruidos. Quanto maior o grau do polindmio, maior ¢ a modelagem do
sinal original com reduzidas perdas, contudo, o ruido também ¢ modelado. Em contrapartida, o
ajuste de polindmios de menor grau eliminam o ruido, mas ha maiores deformagdes do sinal
instrumental, podendo-se perder caracteristicas importantes das amostras. De forma analoga,
janelas com mais pontos também reduzem o ruido, mas diminuem a razdo S/R (sinal/ruido)

(FERREIRA, 2015).
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3.5.2 Analise por Componentes Principais — PCA

A andlise exploratéria por componentes principais (PCA) ¢ um método ndo
supervisionado utilizado para reduzir a dimensionalidade do espagco multivariado, a partir de
combinagdes lineares entre as varidaveis com alta correlacdo que constituem o espago n-
dimensional original, tornando mais evidente as semelhangas entre as amostras. As novas
variaveis que descrevem o espago n-dimensional reduzido sdo chamadas componentes
principais (PC), as quais descrevem a méaxima variancia dos dados em uma direcdo, e cuja
ortogonalidade garante que a variancia explicada por cada PC ndo seja redundante
(KUCHERYAVSKIY; LOMBORG, 2015; LUYPAERT; MASSART; VANDER HEYDEN,
2007).

3.5.3 Analise por Dimensdes Comuns — ComDim

O ComDim ¢ um algoritmo ndo supervisionado de analise exploratoria que pode ser
utilizado para fusao de dados de nivel médio quando combinado a um método de regressao.
Esse método se diferencia da PCA por permitir a anélise multibloco, ou seja, dados oriundos
de diferentes técnicas analiticas aplicadas as mesmas amostras sao utilizados, simultaneamente,
na investigacao de padrdes com o intuito de representar maior variancia dos dados a partir das
informacdes compartilhadas (CARIOU et al., 2019; DE AGUIAR et al., 2022; MAKIMORI;
BONA, 2019). Assim, a relagdo das diferentes técnicas aplicadas as amostras nas dimensdes do

novo espaco amostral ¢ dada pela Equacao 3.
n
W= Z 24,4} ®)
j=1

O termo W ¢ a matriz do produto cruzado da matriz X que contém os resultados de
cada técnica, logo, todo o método analitico tem seu W. Os elementos A; sdo as saliéncias, isto
¢, o quanto cada técnica contribui com informagdes para a constru¢do da dimensdo comum j.
Assim, a saliéncia informa quanto da variancia das amostras identificada pela técnica foi
possivel representar na j-ésima dimensdo comum. Por fim, q; é o vetor com os scores das

amostras na nova dimensao j (MAKIMORI; BONA, 2019).
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A Figura 3 tem uma representacdo esquematica do processo, que se inicia com o
calculo da matriz de produto cruzado W (W = XX7) para as matrizes X com os resultados de
cada método analitico, a fim de eliminar a contribuicdo do diferente nimero de variaveis
preditoras (colunas) utilizadas pelos diferentes métodos analiticos. Entdo, € realizada uma soma
ponderada das matrizes W considerando seus pesos (1) e a nova matriz ¢ decomposta em valor
singular, como na PCA, para obter a componente principal e os scores (q) das amostras na nova
dimensao. Com os scores € as matrizes W, sdo calculados seus novos pesos (A) de modo a saber
suas contribuicdes nos scores. Esse céalculo ¢ realizado até os pesos convergirem, sendo a
dimensdo comum definida. Por fim, as matrizes X sdo deflacionadas para que a proxima
dimensdo comum ndo contenha informacdo redundante (DE AGUIAR et al, 2022;

MAKIMORI; BONA, 2019).

Figura 3 — Fluxograma do algoritmo ComDim

Aux=1-q.q"
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Fonte: Cariou et al. (2019).

Na area de alimentos, ha relatos da aplicagdo do ComDim na descrigdo sensorial de
paes formulados com teff (VIELL et al., 2020a) e bolos formulados com maca peruana e yacon
(TORMENA et al., 2017), classificagdo de blends de café soluvel (MAKIMORI; BONA, 2019)
e erva-mate (VIEIRA et al., 2020).

3.5.4 Regressao Linear Multipla - MLR

A regressdo linear multipla (MLR) ¢ um método quimiométrico de calibragdo
multivariada por minimos quadrados, que consiste em ajustar uma reta aos dados que minimize
a soma do quadrado dos residuos. Matematicamente, o MLR possui baixa complexidade

quando comparado a outros métodos da mesma classe, como o PLSR (FERREIRA, 2015).
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A projecdo da variavel independente (vetor y) em um espaco n-dimensional mostra
que ela pode ser obtida a partir de contribuigdes das varidveis dependentes (matriz X) somadas
a informacao que essas variaveis ndo abordam, isto ¢, o residuo (vetor e), conforme demostrado
na Equagdo 4. Assim, o objetivo é encontrar essas contribuigdes, ou seja, os coeficientes (vetor
b) da equacdo que define a reta da regressdo. Aplicando-se o método dos minimos quadrados a

Equacdo 4, b ¢ obtido pela Equagdo 5 (FERREIRA, 2015).

y=Xb+e (4)
b=(X"X)"1XTy (5)

O uso do MLR na modelagem se restringe a problemas para os quais a matriz X possui
numero de linhas maior do que o nimero de colunas, logo, € preciso ter mais amostras do que
variaveis dependentes. Isso porque a existéncia da pseudoinversa, necessaria para estimar os
coeficientes de regressao, estd condicionada a essa restricdo (FERREIRA, 2015). Por isso, seu
uso em dados instrumentais, como NIR e EDXRF, demanda a aplicagdo prévia de sele¢ao de
variaveis. O método de selecdo deve considerar a colinearidade das variaveis e eleger,
preferencialmente, varidveis nao-colineares, a fim de reduzir informagdes de mesma natureza
e melhorar a performance do modelo. O ComDim ¢ uma alternativa que além de reduzir o
espaco n-dimensional ao agrupar as variaveis colineares, ¢ capaz de identificar colinearidade
entre variaveis de diferentes métodos analiticos e agrupa-las, iniciando o processo de fusao de
dados. Assim, ¢ possivel correlacionar a matriz de score do ComDim com as propriedades de

interesse através de modelos MLR (DE AGUIAR et al., 2022).

3.5.5 Regressao por Minimos Quadrados Parciais — PLSR

A metodologia de calibragdo PLSR possibilita a redu¢cdo do espago multivariado de
estudo pela combinacdo linear de varidveis que trazem informagdo de mesma natureza
(colineares), tornando mais simples a interpretacao do processo ¢ aumentando a robustez dos
modelos. Por isso, ¢ usualmente empregado em dados instrumentais, como espectros NIR ou
EDXREF, cuja quantidade de variaveis preditoras ¢ elevada (KUCHERYAVSKIY; LOMBORG,
2015; OLIVIERI, 2015).

O PLSR decompde a matriz dos espectros (X) de modo a maximizar a covariancia
entre a matriz X com o sinal instrumental (varidveis independentes) e o vetor y da caracteristica

estudada (variavel dependente). Assim, o espago multivariado reduzido ¢ descrito pelas
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chamadas varidveis latentes que atendem essa condicdo, as quais nao sdo ortogonais (BONA;
MARCO; VALDERRAMA, 2018; OLIVIERI, 2015). Os dados de X sdo projetados no vetor
y, recebendo novos scores T que sdo usados no célculo dos loadings L referentes as
contribui¢cdes das variaveis originais combinadas para obtengdo das variaveis latentes. Cada
variavel latente prevé uma variancia relacionada com a variavel dependente que a anterior ndo
modelou, ou seja, seus residuos (FERREIRA, 2015).

Para a constru¢do dos modelos, é necessario separar os dados nos conjuntos de
calibracao e validacao externa (previsao). O conjunto de calibragdo ¢ usado para encontrar as
correlagdes entre os dados e a propriedade estudada, e na validacao cruzada (validacdo interna),
enquanto o conjunto de previsdo ¢ utilizado para verificar a capacidade preditiva do modelo
diante de amostras desconhecidas, isto ¢, para as quais ele nao foi treinado (FERREIRA, 2015).

E importante realizar uma escolha adequada das amostras que irdo compor os
conjuntos de calibracdo e validacdo. Para a obten¢do de conjuntos representativos uma das
metodologias mais empregadas € o algoritmo de Kennard-Stone (KS) (WESTAD; MARINI,
2015). No algoritmo KS sdo selecionadas as amostras mais distantes (geralmente norma
Euclidiana) entre si no espago multivariado, ou seja, sdo utilizadas apenas informacgdes da
matriz X (sinal instrumental). Uma alternativa ¢ o algoritmo SPXY (Sample set Partitioning
based on joint x—y distances), que nada mais ¢ que uma alteragdo no algoritmo KS original para
considerar também o vetor y (propriedade de interesse) no momento da selecdo das amostras

(GALVAO et al., 2005).

3.5.6 Avaliacdo da Nao-Linearidade dos Dados

Ao realizar modelagens matematicas ¢ necessario avaliar a natureza linear dos dados,
de modo a verificar o ajuste dos modelos. Se os dados forem nao-lineares, abordagens diferentes
do PLSR, como maquinas de vetor suporte, devem ser aplicadas. Sendo assim, métodos de
avaliagdo desse comportamento se fazem necessarios (OLIVIERI, 2015).

A técnica APARP (grafico dos residuos parciais aumentados) ¢ um método de
diagnostico para modelos PLS capaz de mostrar graficamente se ha nao-linearidade no conjunto
amostral. Ela se baseia na regressdo da varidvel dependente nas n variaveis latentes que
descrevem o modelo PLS e na primeira LV elevada ao quadrado, a fim de verificar a
contribuigdo quadratica da LV com maior varidncia dos dados, estando este parametro
intimamente relacionado ao comportamento ndo-linear dos dados. A variancia ndo modelada

(residuo) somada as contribuicdes linear e quadratica da primeira LV (yaprarp) sdo plotados em
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relacdo a primeira LV. Se a contribuicdo linear for mais importante, ou seja, tiver maior peso
nos dados, estes terdo uma tendéncia linear, logo, os dados estdo livres de ndo-linearidade. Por
fim, sdo calculados os residuos aumentados que seriam o valor previsto da variavel dependente
(yararp) retirada a contribui¢ao linear da primeira LV, logo, se ndo houver uma tendéncia nao-
linear no grafico dos residuos, a contribuicdo quadratica ¢ responsavel por uma por¢ao muito
pequena do comportamento dos dados (OLIVIERI, 2015; SHAN et al., 2019).

A aplicacdo de um método estatistico também ¢é importante na pesquisa de nao-
linearidade a fim de obter conclusdes mais confiaveis, sendo o teste de Durbin-Watson uma
possivel ferramenta. Essa técnica ¢ baseada em um teste de hipotese sobre os residuos
aumentados, onde a hipotese nula afirma existir linearidade nos residuos e a hipotese alternativa

existir ndo-linearidade. Dessa forma, valores de teste superiores a 0,05 demonstram que o

modelo ¢ linear a um nivel de significancia de 5% (OLIVIERI, 2015).

3.5.7 Importancia da Variavel na Projecao

Os métodos de selecao de variaveis sao utilizados para reduzir as variaveis de trabalho
em modelos de PLSR, visto que um problema dos dados multivariados ¢ que parte das variaveis
ndo trazem informacgdo quanto a propriedade prevista, sendo uma boa pratica a eliminacao
dessas varidveis do modelo para melhorar sua performance e simplifica-lo matematicamente
(FARRES et al., 2015).

A importancia da varidavel na projecao (VIP) ¢ um método de selecdo comumente
usado, no qual uma pontuacao ¢ calculada para cada variavel independente empregada na
constru¢do do modelo preditivo. Essa pontuacao considera a contribuigdo (peso w) da variavel
na construcao das variaveis latentes e a variancia da propriedade prevista y que ¢ explicada por
essa variavel. Nesse método, o parametro de corte ndo ¢ estatistico, sendo selecionadas as
variaveis com pontuagdo superior a 1 (FARRES et al., 2015). Além da selecio, o método VIP

pode ser utilizado como um indicador das varidveis mais importantes para o modelo PLSR.
3.5.8 Figuras de Mérito
As figuras de mérito sdo parametros estatisticos calculados a fim de validar modelos

matematicos através da avaliacdo da capacidade de previsdo de caracteristicas para conjuntos

amostrais desconhecidos, sendo possivel comparar o desempenho de diferentes modelos em
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determinadas condi¢des de trabalho (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018; OLIVIERI,
2014).

A sensibilidade das calibragdes multivariadas é uma figura de mérito obtida pelo
inverso do modulo do vetor contendo os coeficientes de regressdo do modelo multivariado
(OLIVIERI, 2014). Esse parametro corresponde a quanto o sinal instrumental ¢ alterado quando
a concentragdo do analito avaliado tem um aumento unitario, sendo o modelo considerado
sensivel para pequenos valores de sensibilidade, os quais indicam que pequenas variagdes na
concentracdo do analito causam grandes variagdes do sinal instrumental (OLIVIERI et al.,
2006). A sensibilidade ¢ dependente da técnica instrumental utilizada, portanto, modelos
preditivos obtidos por métodos analiticos distintos ou dados submetidos a diferentes pré-
tratamentos ndo devem ser comparados por esse parametro (OLIVIERI, 2014).

Outra figura de mérito analitica ¢ a sensibilidade analitica, importante por permitir a
comparacdo do parametro entre modelos e entre técnicas instrumentais distintas, uma vez que
depende apenas da concentragao do analito, sendo por isso um parametro mais util na avaliagao
da sensibilidade do modelo (OLIVIERI, 2014; OLIVIERI et al., 2006). Matematicamente, ¢ a
razao entre a sensibilidade e o ruido instrumental. Como sua unidade de medida é concentracao
!, tem-se que o inverso da sensibilidade analitica (y!) corresponde a menor diferenga de
concentracao do analito entre duas amostras que o modelo de calibragdo consegue distinguir
(OLIVIERI, 2014).

O limite de detec¢ao (LOD) indica a concentracao minima de um analito que o modelo
consegue identificar, isto é, distinguir da auséncia deste analito a um nivel de confianca. E
possivel obter uma estimativa multivariada para esse parametro fixando-se probabilidades de
5% de ocorréncia de erros Tipo I (detectar o analito quando ausente) e Tipo II (ndo detectar o
analito quando presente), podendo-se assim medir o limite de deteccao de modelos PLSR. Para
isso, delimita-se uma faixa de detecgdo pelos limites inferior (LODmin) € superior (LODmax) que
consideram a variancia da concentracdo do analito nas amostras de calibragdo PLS.
Concentragoes abaixo do limite inferior ndo sdo detectaveis com confianga estatistica, sendo
considerada auséncia do analito, enquanto concentragdes acima desse limite pode indicar a
presenca do analito. Para essa situagdo, se a concentracdo estiver acima do limite superior a
presenca ¢ confirmada, porém, para valores entre LODpin € LODmsx € necessario determinar o
LOD especifico da amostra e entdo compara-lo a concentragao do analito na amostra, de modo
a determinar sua presenca (concentra¢do acima do LOD especifico) ou auséncia (concentragdo

abaixo do LOD especifico) (ALLEGRINI; OLIVIERI, 2014).
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J& o limite de quantificacdo (LOQ) diz respeito a concentracdo minima do analito que
pode ser quantificada pelo modelo com consideravel precisdo, ou seja, com desvio inferior a
10% (FERREIRA, 2015), correspondendo a 3LOD para modelos de calibragdo (OLIVIERI,
2014). De forma analoga ao LOD, determina-se uma faixa de quantificacdo para a qual ndo ¢é
possivel quantificar o analito se sua concentragdo for menor que LOQmin, € a quantificacio ¢é
possivel se a concentragdo for maior que LODmsx ou LOD especifico.

O coeficiente de determinacio (R?) é uma medida da adequacio do modelo de
regressao aos dados. O RMSEC e RMSEP (raiz quadrada do erro quadrado médio de calibragao
e previsao, respectivamente) avaliam a exatidao dos modelos, pois indicam o desvio da resposta
prevista pelo modelo em relacdo a resposta real para os conjuntos de calibracao e validacao
externa, respectivamente. Buscam-se valores de RMSEP ligeiramente maiores que o RMSEC,
pois indica que o modelo nao esta sobreajustado ao conjunto amostral, sendo assim aplicavel a
outras amostras (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018).

A precisao dos modelos pode ser verificada pelo parametro RPD (desvio residual da

predicao) que demonstra a qualidade da previsao realizada (IGNE; HURBURGH, 2010).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Preparo e Adulteraciio das Farinhas

Graos de teff marrom das safras 2018 e 2016 foram moidos em misturador comercial
(Modelo 51BL31-7011, Waring, EUA) para obtencdo das farinhas puras A e B,
respectivamente. Os grios cultivados por produtor comum na regido de Santo Angelo — Brasil
foram fornecidos pela industria Giroil Agroindustria Ltda. As farinhas de arroz, aveia, centeio
e trigo integral, utilizadas na adulteragao das farinhas de teff, foram obtidas no comércio local
de Campo Mourao — Brasil. A granulometria das farinhas foi padronizada utilizando peneira de
malha 300 um (48 mesh) antes do preparo das misturas.

As farinhas de teff A e B foram adulteradas com diferentes proporgoes dos
adulterantes. Essas propor¢des seguiram um planejamento de mistura {5,4} simplex-lattice, no
qual os componentes de mistura x;, x2, X3, x4 € x5 referem-se ao teff (A ou B), arroz, aveia, trigo
integral e centeio, respectivamente (Apéndice A). Os pseudocomponentes assumiram
proporcdes entre 0 e 1 com intervalo de 0,25 (m = 4) gerando 70 combinagdes possiveis.
Portanto, sao 70 misturas com o teff A, 70 com o teff B e mais quatro amostras das farinhas
adulterantes, totalizando 144 amostras. Foi fixado um limite inferior de 65% para o teff a fim
de que as adulteracdes nao fossem perceptiveis por inspecao visual devido ao clareamento da
amostra. Por consequéncia, os adulterantes tiveram limite superior de 35%. A descodificagdo
dos pseudocomponentes ¢ realizada através da Equacao 2. Considerando o limite minimo de
65% para o teff sdo obtidas as Equacdes 6-10 para a descodificagdo de cada componente da

mistura.

(6)

0,35 ™

0,35 ®

0,35 ©)

X5 = 0,35 (10)
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4.2 Composi¢cao Proximal

As farinhas puras de arroz, aveia, centeio, trigo integral e teff A ¢ B foram
caracterizadas seguindo métodos gravimétricos de referéncia realizados em triplicata, sendo os
constituintes avaliados expressos em g 100 g! em base seca.

A umidade foi determinada a partir da secagem de 5 g de amostra em estufa CE-
220/216 (Cienlab, Campinas, Brasil) a 105 °C durante 12 h, sendo atingida massa constante,
seguindo o estabelecido pela metodologia padraio (AOAC INTERNATIONAL, 2005). As
amostras secas foram calcinadas em forno mufla F2-DM (Fornitec, Sao Paulo, Brasil) a 600 °C
por 4 h para determinacao do teor de cinzas (AOAC INTERNATIONAL, 2005).

Os lipidios totais foram obtidos pelo método de extracdo a quente Soxhlet em extrator
de 6leos e graxas MA 044/5/50 (Marconi, Piracicaba, Brasil). Cartuchos contendo 5 g de
amostra permaneceram por 8 h em contato com 90 mL de hexano em ebuligdo a 110 °C, seguida
da evaporagao do solvente e pesagem do extrato (AOAC INTERNATIONAL, 2005).

A fracgdo de proteina bruta foi obtida pelo método de Kjeldahl. No bloco digestor TE-
007MP (Tecnal, Limeira, Brasil) a 400 °C por 4 h, foram digeridos 0,3 g de amostra em meio
acidificado com 5 mL de acido sulfurico P.A na presenga de 1 g de mistura catalitica (10 g
NaxSO4 + 1 g CuSO4 + 0,1 g Se). A amostra digerida foi destilada em destilador de nitrogénio
TE-0364 (Tecnal, Limeira, Brasil) com 20 mL de NaOH (40%). O destilado foi coletado em 10
mL de 4cido bérico (4%) e titulado com 4cido cloridrico 0,1 mol L' (AOAC
INTERNATIONAL, 2005). O contetdo de nitrogénio foi corrigido para forma proteica pelo

fator de conversao de nitrogénio em alimentos, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 - Fatores de conversao de nitrogénio em proteinas para cereais

Alimento Fator
Trigo 5,83
Centeio 5,83
Aveia 5,83
Arroz 5,95
Outros 6,25

Fonte: FAO (2003); Instituto Adolfo Lutz (2008).
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O contetudo de carboidratos foi obtido através do calculo por diferenga em relagdo ao
contetido total dos demais componentes (umidade, cinzas, lipidios totais e proteina bruta),
conforme a Equagao 11 (FAO, 2003).

Carboidratos = 100 - (umidade + cinzas + lipidios totais

(11)

+ proteina bruta)

4.3 Espectroscopia no Infravermelho Préoximo

As farinhas puras (teffs A e B, arroz, trigo integral, aveia e centeio) e suas misturas
tiveram a umidade padronizada em dessecador do tipo drybox modelo 0880 (Nalgon, Itupeva,
Brasil) durante 24 h. Na sequéncia, foram compactadas suavemente em suporte para amostras
solidas. Os espectros foram adquiridos a temperatura ambiente (25 °C) no espectrometro NIRS
6500 (Foss Analytical, Hilleroed, Dinamarca) para o intervalo de comprimentos de onda de
1100 nm a 2500 nm com resolucao 2 nm. O software ISIscan (Foss Analytical, Hilleroed,
Dinamarca) do equipamento realizou 32 varreduras acumuladas para constru¢do dos espectros

(MARQUETTI et al., 2016).

4.4 Espectroscopia de Fluorescéncia de Raios X por Dispersao de Energia

O conteudo mineral foi analisado pelo método espectroscopico EDXRF utilizando o
espectrofotometro de bancada Shimadzu EDX 720 com detector silicio-litio resfriado em
nitrogénio liquido. Aliquotas de 5 g das amostras foram colocadas em capsulas poliméricas
para analise XRF e fechadas com filme prolene (Chemplex Inc.), as quais foram irradiadas
utilizando tubo de raios X com alvo de Rh (tubo de rodio) com aplicagdo de tensoes de 15 kV
por 100 s com resolugdo 0,01, para deteccao dos elementos leves, e 50 kV por 100 s com
resolucdo 0,02 para os demais elementos com maior numero atdmico (DOS SANTOS et al.,

2020; MELQUIADES et al., 2012).

4.5 Analises Quimiométricas

O software MATLAB R2021b (The MathWorks Inc., Natick, EUA) e o pacote de

ferramentas quimiométricas GAMMA (BONA, 2017) foram usados no desenvolvimento das

analises multivariadas aplicadas aos espectros NIR e EDXRF.



33

4.5.1 Pré-processamento dos Espectros

As abordagens de corre¢cdo do espalhamento multiplicativo (MSC), 2* derivada (2%d)
por Savitzky-Golay, e a combinacdo de ambas as técnicas (MSC + 2%d) foram aplicadas aos
espectros NIR e comparadas buscando a minima perda de informagdes relevantes na
diferenciagdo das amostras. Apos a realizagdo de testes, foram adotados para os dados NIR
janela de 25 pontos e polindmio de 4° grau como parametros do método de Savitzky-Golay, por
apresentarem melhor relacdo sinal/ruido e deformagao aceitavel dos picos espectrais.

Ja os espectros EDXRF foram, primeiramente, alisados seguindo a técnica de
Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e polindmio de 3° grau. Na sequéncia, foram aplicados
o MSC, 1? derivada (1*d) e os dois pré-tratamentos combinados (MSC + 1%d). A derivagao
desses dados também foi realizada por Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e polindmio de

3° grau.

4.5.2 Analise por Componentes Principais — PCA

A PCA foi aplicada sobre a matriz de espectros NIR pré-tratada com MSC e centrada
na média para a investigagdo de padrdes entre as amostras, permitindo a visualizacao de
agrupamentos e pesquisa das caracteristicas importantes para essa separacao. Desse modo, o
sinal NIR foi decomposto em uma matriz score (T) contendo as coordenadas da amostra no
novo espacgo n-dimensional, e uma matriz loading (L) contendo a contribui¢ao de cada banda

espectral na formagdo das PCs (FERREIRA, 2015; KUCHERYAVSKIY; LOMBORG, 2015).

4.5.3 Analise por Dimensoes Comuns — ComDim

A analise exploratoria ComDim foi adotada ao invés da PCA para os dados EDXRF,
pois desejou-se avaliar se as condi¢des de operagdo de 15 kV e 50 kV apresentam informagdes
que se complementam, de modo a tornar o modelo preditivo mais robusto.

Para aplicagdo do ComDim, os dados EDXRF brutos foram organizados em duas
tabelas contendo os espectros de 15 kV (tabela 1, 144 x 2048) e 50 kV (tabela 2, 144 x 2048).
Ap0s centrar as colunas na média, as tabelas foram normalizadas pela norma de Frobenius para
apresentarem mesma variancia total. Assim, ¢ eliminado o efeito causado pela quantidade

diferente de varidveis (energias de fluorescéncia) de cada tabela.
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As matrizes quadradas Wi e Wz (144 x 144) foram construidas e utilizadas na
determinagdo das contribui¢cdes dos espectros de 15 kV e 50 kV na construcdo das CDs
(saliéncias L), e das coordenadas das 144 amostras no espago das CDs (scores q). A quantidade
de CDs necessarias foi determinada a partir das saliéncias e variancia total acumulada pelas

CDs (MAKIMORI; BONA, 2019).

4.5.4 Regressao por Minimos Quadrados Parciais — PLSR

Modelos de calibracdo para a previsdo do conteudo de teff (vetor y) presente nas
amostras e, consequentemente, identificacdo de adulteragdes, foram construidos empregando o
método de regressao multivariada por minimos quadrados parciais (PLSR) sobre os espectros
NIR pré-tratados por MSC, 2°d e sua combinacao (matriz X). Para a normalizacdo dos dados
foram testados os métodos de centralizacdo na média, autoescalamento e pareto.

Para a construgdo e validagao dos modelos de regressao, as amostras foram separadas
nos conjuntos de calibragdo (67%) e previsdo (33%) seguindo os algoritmos de selegdo
Kennard-Stone (KS) ou SPXY.

O niimero ideal de varidveis latentes foi determinado a partir da validagao cruzada pelo
método k-fold para os seis modelos, escolhendo-se a quantidade resultante dos menores
RMSECYV (raiz quadrada do erro quadratico médio de validacao cruzada) (BONA; MARCO;
VALDERRAMA, 2018). Foi utilizado k = 10, sendo o conjunto de calibragao dividido em 10
subconjuntos para treinar os modelos, desses 10 subconjuntos 1 ¢ excluido do treinamento e
usado na validacao. Todos os subconjuntos sdo excluidos uma vez da calibracdo e usados para
avaliar o modelo (ROHANI; TAKI; ABDOLLAHPOUR, 2018).

O desempenho dos modelos PLSR propostos foi avaliado pela determinagao das
figuras de mérito sensibilidade e inverso da sensibilidade analitica, limites de detec¢do e

quantificagdo, R?2, RMSEC, RMSEP ¢ RPD.

4.5.5 Regressao Linear Multipla - MLR

Os espectros EDXRF 15 kV e 50 kV, com diferentes pré-tratamentos (originais,
alisados, MSC, 1*d e MSC + 1%d) foram fundidos empregando o ComDim, obtendo-se os scores
(matriz Q) que foram utilizados na constru¢do de modelos de calibracdo a partir do método
MLR, os quais correlacionaram o percentual de teff nas amostras e os dados EDXRF para

identificar e quantificar a adultera¢do nas farinhas.
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Os desempenhos dos métodos KS e SPXY foram comparados na selecdo das amostras
dos conjuntos de calibragdo (67%) e previsdo (33%) necessarios para a construcao, validagdo
cruzada e teste dos modelos.

A quantidade de CDs necessarias no modelo MLR foi determinada pelo menor
RMSECV observado na validagdo cruzada com método 8-fold (BONA; MARCO;
VALDERRAMA, 2018).

A performance dos modelos MLR foi avaliada a partir das figuras de mérito R?,
RMSEC, RMSEP e RPD, e figuras de mérito analiticas sensibilidade, sensibilidade analitica,
limites de deteccao e limite de quantificacao.

As variaveis dos espectros EDXRF mais importantes ao melhor modelo foram
identificadas a partir da avaliacdo dos coeficientes de regressao desse modelo em conjunto com

os loadings do ComDim.
4.5.6 Avaliacao da Nao-Linearidade dos Dados

ApOs a aplicacao do PLSR e MLR, a natureza ndo-linear entre as concentracdes de teff
e os espectros NIR e EDXRF foi avaliada pela técnica APARP e teste de Durbin-Watson,
(OLIVIERI, 2015; SHAN et al., 2019).

Para a técnica APARP, a concentragdo de teff foi decomposta nas » variaveis latentes
que descrevem os modelos de previsao e no quadrado de sua primeira LV, conforme Equagao

12 (SHAN et al., 2019):

%teff = bo + blLV1 + bZLVZ + .- anI[n et bllLVlz + €APARP (12)

onde e4p4rp € 0 residuo ndo modelado pelas variaveis latentes.

Com base no e4r4rp, foram calculadas as concentragoes de teff modeladas apenas pela
contribuicdo linear da primeira LV e quando inserida sua contribui¢do quadratica. Os graficos
dos residuos aumentados foram construidos pela diferenga entre as concentragdes estimadas de
modo linear e ndo-linear em funcdo da primeira LV para verificar a tendéncia de sua
distribuicao.

O APARP foi modificado para as regressdoes MLR com a substituicdo dos scores das

LV pelos scores das CD dos modelos na Equacdo 11.
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Por fim, aplicou-se o teste de Durbin-Watson (Equacdo 13) sobre os residuos
aumentados dos modelos NIR e EDXRF, sendo a ndo-linearidade estatisticamente significativa

para as probabilidades menores que 0,05 (OLIVIERI, 2015).

1-1 2
i—1(€ir1 —€;)
pw ===1 (13)
§=1(ei)2

4.5.7 Importancia da variavel na projecao

Uma analise das variaveis espectrais mais importantes na previsao do teor de teff para
os modelos NIR foi realizada utilizando a técnica de sele¢do de variaveis VIP (Importancia da
Variavel na Projecao).

O método foi aplicado ao modelo de melhor desempenho de acordo com as figuras de
mérito, onde uma pontuacao VIP foi calculada para cada varidvel espectral. Essa pontuagao
relaciona a contribui¢do da varidvel espectral na construcao da variavel latente do modelo (peso
w) com a variancia do contetido de teff explicada por esta varidvel latente. Nesse método,
quanto maior o valor do VIP maior serd a importancia daquela variavel para o modelo

(FARRES et al., 2015).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Composicao Proximal

Os resultados para a composi¢ao proximal de ambas as safras de teff (A e B) e farinhas
adulterantes (arroz, aveia, centeio e trigo integral) se encontram na Tabela 2, os quais
concordam com os relatados na literatura.

Farinhas de arroz cultivado de modo convencional e organico apresentaram cinzas
entre 0,42 — 0,63 g 100 g, lipideos totais 0,51 — 0,53 g 100 g'! e proteina bruta 8,31 —9,39 g
100 g' (KAUR et al., 2015). Para diferentes cultivares de grio de arroz, foram relatados
percentuais de proteina bruta e carboidrato de 7,67% e 79,38%, respectivamente (BHAT;
RIAR, 2019). Para farinha de centeio e aveia (TORBICA; BELOVIC; TOMIC, 2019) foi obtido
nessa ordem, 1,53 % e 1,41 % de cinzas, 2,52 % e 4,88 % de lipideos totais e 12,90 % e 8,33
% de proteina bruta. Para a farinha de aveia, também foram obtidas as composi¢des proximais
de 1,28 — 1,40 g 100 g de cinzas, 7,01 — 7,24 g 100 g de lipideos totais e 13,7 — 14,7 g 100
g de proteina bruta (FERREIRA; TEIXEIRA TARLEY, 2021). Para a farinha integral de trigo
duro foram relatados um contetudo de cinzas de 1,62 %, lipideos totais de 1,82 % e proteina
bruta de 14,4 % (HESHE et al., 2016).

As farinhas apresentaram diferenca significativa no teor de umidade, exceto para o
arroz e aveia. Apesar dessa diferenca, todas as amostras tiveram umidade inferior a 15%
conforme estabelecido pela legislagao brasileira para farinhas de cereais (ANVISA, 2005).
Devido a essa diferenca de umidade, as amostras foram mantidas no mesmo ambiente
(dessecador drybox) para uma padronizac¢ao das umidades antes da aquisi¢ao dos espectros NIR
e EDXRF.

O contetdo mineral superior aos demais cereais caracteristico do teff, apontado pela
literatura, ficou demostrado pelo percentual de cinzas significativamente maior nos teff A e B
(2,38% e 2,72%, respectivamente) do que nas demais farinhas. Observou-se ainda, diferenga
com significancia de 5 % no teor de cinzas entre as safras de teff, para o qual a safra de 2016
(teff B) apresentou maior concentragdo mineral que a safra 2018 (teff A). Essa variagdo pode
decorrer da composicdo do solo e condigdes climaticas durante o cultivo das safras
(GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014; ZHU, 2018).

Centeio e trigo integral apresentaram as maiores fragdes proteicas, as quais se
mostraram estatisticamente equivalentes, assim como as farinhas de aveia e teff B. O teff possui

percentual de proteina bruta similar ao trigo e superior ao centeio, diferentemente do observado
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neste trabalho, no qual ambas as farinhas de teff tiveram concentragdes inferiores de proteina
bruta. Entretanto, o teff ¢ composto pela maioria dos aminodcidos essenciais € em maiores
quantidades do que o trigo e centeio, sendo nutricionalmente mais interessante (BARRETTO
et al., 2020; GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014).

A farinha de aveia apresentou maior teor de lipideos totais (6,79%), seguida das
farinhas de teff A e B que foram estatisticamente iguais. O centeio e o trigo integral também
foram significativamente similares em relacdo a esse macronutriente. De acordo com trabalhos
anteriores (BULTOSA, 2016; GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014), a fragao
lipidica do teff € inferior a aveia, mas superior ao trigo e centeio, resultados que também foram
verificados nesta pesquisa. Embora o teff tenha como &cido graxo predominante o &acido
linoleico, sua propor¢do n-6/n-3 (5,59) ¢ reduzido em comparagdao ao arroz (42,5), aveia
(17,75), trigo (15,21) e centeio (8,13) (BULTOSA, 2016; CHUNG et al, 2009;
ROSENTRATER; EVERS, 2018), podendo auxiliar no consumo equilibrado desses acidos
graxos essenciais a fim de reduzir processos inflamatorios decorrentes do excesso de n-6 na
dieta (SIMOPOULOS, 2016).

Os carboidratos sdo os macronutrientes em maior quantidade nos cereais,
correspondendo a aproximadamente 75 % de sua composicdo (LASKOWSKI et al., 2019).
Com excegao do arroz, todas as farinhas apresentaram carboidratos proximos desse valor,
porém ja foi relatado para a farinha de arroz um conteudo de carboidratos de 80 % (ROSEFL;

MARCO, 2008).
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Farinha Umidade Cinzas Proteina Bruta Lipidios Totais Carboidratos Totais
(2100¢" (2100 g™ (2100 g™ (g100¢g™" (g100¢g"
Teff A 8,5142 + 0,0286* 2,3842 +0,0839°¢ 12,0726 + 0,6263°¢ 3,1639 + 0,3253¢ 73,8652 + 0,6527¢
Teff B 11,7383 +£0,0619°¢ 2,7194 + 0,0070f 10,7415 + 0,1309° 3,0219 £ 0,1518° 71,7788 +0,0821*
Arroz 9,0625 + 0,0460°¢ 0,5465 + 0,0088? 7,7198 £ 0,2182*% 0,4739 £ 0,1461° 82,1974 + 0,3557¢
Aveia 9,0868 + 0,0380° 0,8218 + 0,0026° 10,8440 + 0,0940° 6,7914 + 0,21234 72,4561 + 0,3057%
Centeio 9,5821 +0,0172¢ 1,3437 + 0,0091°¢ 13,1987 + 0,18494 2,0818 +0,4163° 73,7936 £ 0,2345°¢
Trigo Integral 8,9238 + 0,0802° 1,6769 + 0,0081¢ 13,9021 + 0,0621¢ 2,1163 £ 0,0452° 73,3810 + 0,0973¢

Média + desvio padrdo de analises em triplicata. Médias na mesma coluna seguidas por letras diferentes indicam amostras com diferencas estatisticamente

significativas, a um nivel de 5% de significancia, pelo Teste de Tukey.

Fonte: Autoria Prépria (2021).
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5.2 Analise exploratoria dos espectros NIR

Os espectros NIR na regido de 1100 — 2500 nm pré-tratados com MSC para as 144
amostras sdo observados na Figura 4, na qual foram destacadas as principais bandas espectrais
verificadas nas farinhas. A relacdo dos picos identificados com os respectivos grupos funcionais

se encontra no Apéndice B.

Figura 4 — Espectros NIR das amostras de farinhas e adulterantes pré-tratados com

MSC
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Fonte: Autoria Prépria (2021).

Em 1770 nm encontrou-se uma banda relacionada a regido do primeiro sobretom da
vibragdo de estiramento dos grupamentos C-H, as bandas 1204 nm e 1351 nm sao referentes ao
segundo sobretom de estiramento desses grupos, enquanto sua flexdo ocorreu em 2308 nm,
podendo essas vibragdes serem atribuidas a fragdo lipidica presente nas farinhas (BURNS;
CURCZAK, 2021; JIANG; LIU; CHEN, 2020). De acordo com BURNS ¢ CURCZAK (2021),
a regido de 2310 nm ¢ caracteristica de lipideos, o que reforca a associagdo anterior. Ja a
carbonila (C=0) da estrutura lipidica apresentou vibragdo em 1724 nm e 2350 nm, sendo este
ultimo relacionado ao terceiro sobretom de seu estiramento (BURNS; CURCZAK, 2021;
TOMAR et al., 2021).

Nas farinhas de cereais, o constituinte predominante ¢ o amido, logo, este ¢ o principal

responsavel pelas vibragcdes em 2100 nm e 1929 nm atribuidas as hidroxilas presentes nos
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carboidratos (BURNS; CURCZAK, 2021). O pico em 1929 nm relaciona-se com as vibragdes
de flexdo e estiramento do grupo funcional O-H das moléculas de amilose formadoras do
amido, e o pico 1463 nm ao estiramento dessas hidroxilas (TOMAR et al., 2021). A glicose,
mondmero dos granulos de amido, gera bandas de combinacdo em 2280 nm devido as ligagdes
O-H e C-O em sua estrutura (BURNS; CURCZAK, 2021).

As proteinas também contribuem para os sinais no infravermelho proximo, sendo as
bandas 1505 nm, 1580 nm e intervalo de 1463 — 1470 nm referentes a ligacdo N-H. Na regido
de 2065 nm ocorrem vibracdes decorrentes do grupo funcional N-H da amida primaéria
(CONHa»), a banda em 2150 nm ¢ associado as ligagdes nitrogenadas N-H e C-N, e a carbonila
(BURNS; CURCZAK, 2021).

O grafico de scores da PCA para os dados NIR-MSC se encontra na Figura 5. A
variancia total explicada pelas trés primeiras PCs foi 95,67%, contudo, a terceira PC nao trouxe
informacgodes relevantes quanto aos agrupamentos, por isso, a distribuicdo das amostras foi
avaliada em PC1 e PC2, que resultaram em 88,72% da variancia acumulada.

Nas Figuras 5a-e foram destacadas as contribuicdes de cada farinha pura nos
agrupamentos. Observou-se que a PC1 foi responsavel por separar as safras de teff, na qual para
scores negativos encontram-se as amostras da safra 2018, e para scores positivos a safra 2016.
Os adulterantes foram separados das misturas e distribuidos ao centro da PC1. Conforme a
Figura 5a, ambas as PCs contribuem para a separagao de acordo com o percentual de teff, dada
a distribui¢do diagonal das amostras. As amostras com maiores teores de teff tendem a
apresentar maiores scores em PC2.

Com relagdo ao arroz, as amostras com maior percentual foram deslocadas para scores
negativos de PC2, o que se deve ao score negativo apresentado pela farinha de arroz pura. De
forma analoga, as amostras adulteradas com maiores concentragdes de aveia e centeio (Figuras
5¢ e S5e) foram agrupadas centralizadas na PC2, dado o score proximo de zero desses
adulterantes. Ja a adicdo de trigo integral as farinhas de teff levam as amostras a terem scores
positivos (Figura 5d).

A posicao das amostras no espago PC1 x PC2 ¢ influenciada pelo teor de teff e pelo
tipo de adulterante. Por exemplo, a amostra A32 ¢ composta por 65% de teff A, 26,25% arroz
e 8,75% centeio, enquanto a composi¢cdo da amostra B38 ¢ 73,75% teft B, 8,75% trigo integral
e 17,5% aveia. Nota-se na Figura 5b que a amostra A32 se encontra afastada da amostra 100%
teff A devido ao menor teor desse componente, assumindo score negativo em PC2. Com relacao
aos adulterantes, essa amostra estd mais proxima da amostra 100% arroz com score negativo

em PC2 e ndo centralizada como a amostra 100% centeio, isso ocorre devido ao maior teor de
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arroz na mistura do que centeio. Por outro lado, a amostra B38 se encontra mais proxima da
amostra 100% teff B com score em PC2 préximo de valores positivos, afastada da amostra
100% trigo, cujo contetido € o menor, e proxima da amostra 100% aveia devido ao maior teor

desse adulterante.
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Figura 5 — Graficos dos scores da PCA dos espectros NIR-MSC com separacio das

amostras de acordo com o percentual de farinha de (a) Teff (b) Arroz (c) Aveia (d) Trigo
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Fonte: Autoria Prépria (2021).

A distribuic¢do das farinhas puras em PC2 sugere uma correlagdo positiva com o teor

de cinzas e correlacdo negativa com carboidratos (Figura 5 e Tabela 2), ou seja, as amostras
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com baixa concentracdo de cinzas e alta de carboidratos apresentaram scores mais negativos
(arroz, aveia, centeio), enquanto aquelas com alto percentual de cinzas e baixo de carboidratos
tiveram scores positivos (teff A e B e trigo integral). As correlagdes do score em PC2 com os
teores de cinzas e carboidratos foram confirmadas pelos coeficientes de correlagdo de Pearson
de 0,9320 (p = 0,0068) e -0,8283 (p = 0,0417), respectivamente, comprovando que existe uma
relacdo entre a distribuicdo das amostras na PC2 com os teores desses componentes (KOTU;
DESHPANDE, 2019).

A contribui¢cdo dos comprimentos de onda no infravermelho proximo para a formacgao

do espago das PCs 1 e 2 encontra-se na Figura 6 (FERREIRA, 2015).

Figura 6 — Grafico de loadings da PCA para os espectros NIR-MSC
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Fonte: Autoria Prépria (2021).

De acordo com as Figuras 5 e 6, a classificacdo das amostras em PC1 negativa teve
contribuicdo de bandas de lipideos (1724 nm e 1770 nm), enquanto para PC1 positiva as regioes
de maiores pesos foram de lipideos (1115 nm) e carboidratos (1929 nm). Ja para PC2, as
amostras de teff e trigo, scores positivos, foram classificadas por bandas de lipideos (1115 nm,
2308 nm e 2350 nm), carboidratos (2280 nm) e proteinas (2190 nm) que apresentaram pesos
positivos, enquanto para os scores negativos da aveia, centeio e arroz, foram utilizadas as
bandas de carboidratos (1463 nm e 1929 nm) e proteinas (1505 nm e 1580 nm) com loading

negativos.
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O intervalo de 2190 nm — 2350 nm ¢ responsavel pela correlacdo positiva entre o teor
de cinzas e os scores de PC2. As cinzas provenientes da incineragdo da matéria organica nao
apresentam banda de absorcdo caracteristicas no NIR, contudo, a banda em 2336 nm para
celulose pode ser atribuida as cinzas por ser o principal polissacarideo presente na casca dos
cereais, portanto, encontrado em concentragcdes importantes em farinhas integrais (BURNS;
CIURCZAK, 2008). Isso explica os scores positivos das farinhas integrais de teff e trigo. Além
disso, a utilizacdo de bandas caracteristicas de proteinas e lipideos na determinacdo de cinzas
por NIR em farinhas ¢ recorrente devido a maior quantidade desses macronutrientes no farelo,
portanto, nas farinhas integrais (BURNS; CIURCZAK, 2008). Isso pode estar relacionado aos
minerais quelatos que se encontram nessa forma em cereais por sua ligagdo com proteinas e

carboidratos, principalmente.

5.3 Calibrac¢ao multivariada usando os espectros NIR

Os modelos PLSR obtidos para os dados NIR que apresentaram melhores
desempenhos estao dispostos na Tabela 3 com seus respectivos pré-tratamentos, algoritmo de
amostragem e figuras de mérito. Para todos os modelos da Tabela 3 foram utilizados dados
centrados na média visto que apresentaram melhor desempenho em relagdo ao autoescalamento
e pareto.

A quantidade minima de variaveis latentes utilizada para cada um dos modelos (Tabela
3) foi aquela que resultou no menor valor de RMSECV e maior valor de R2., de modo a obter
redu¢do no erro de validagdo externa referente as amostras desconhecidas para o modelo
(RMSEP). Os modelos com os espectros NIR pré-tratados com MSC e segunda derivada (2d)
apresentaram maior quantidade de LVs, um indicativo de maior complexidade para o modelo
e, possivelmente, maior quantidade de ruido modelado o que diminui a robustez do modelo de
previsdo. Por outro lado, os modelos usando os pré-tratamentos MSC e segunda derivada
combinados (MSC-2d) apresentaram um valor de RMSEP ligeiramente superior, porém com
uma quantidade menor de LVs utilizadas, sendo, portanto, modelos mais simples € com
desempenhos satisfatorios.

Com base nas figuras de mérito (Tabela 3), o modelo NIR-MSC-2d com amostragem
SPXY mostrou performance com razoavel superioridade em relagdo aos dados amostrados por
Kennard-Stone, evidenciada pela redugao no erro de previsio RMSEP = 0,0209 e RPDyprevisio =

3,3809 com RZjrevisio = 0,9197. O valor de RPD superior a 3 para modelos no segmento de
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alimentos sugere que todas as regressdes sdo excelentes e podem ser utilizadas para supervisoes
qualitativas e quantitativas (NICOLAT et al., 2007; QUELAL-VASCONEZ et al., 2018).

Os valores baixos obtidos para sensibilidade e inverso da sensibilidade analitica
(Tabela 3) mostram que este modelo apresentou bons resultados para esses parametros. O
inverso da sensibilidade analitica sugere que variagdes 1,05% na concentragdo de teff nas
amostras podem ser distinguidas pelo infravermelho préoximo (BRAGA; POPPI, 2004;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007, 2009). A regressao NIR-MSC-2d-SPXY também
demonstrou resultados satisfatorios de LOD e LOQ, sendo possivel detectar concentragdes de

teff a partir de 3,8% e quantificar contetidos de 11%.
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Tabela 3 — Modelos de calibracdo NIR-PLS validados utilizando figuras de mérito

Modelo Pré-tratamento Amostragem LV DW
1 Kennard-Stone 7 0,6289
2 MSC SPXY 7 0.3688
3 2 derivada Kennard-Stone 7 0,0047
4 v SPXY 8 0,0265
5 4 g Kennard-Stone 4 0,2504
5 MSC + 2* derivada SPXY 4 0.5859
Calibragao
R? RMSE RPD
1 0,9731 0,0281 6,1321
2 MSC 0.9744 0.0276 6.2771
3 2 derivad 0,9695 0,0297 5,7580
4 crivada 0,9796 0,0243 7,0309
5 A 4 0,9706 0,0291 5,8644
6 MSC + 2" derivada 0,9694 0,0299 5,7487
Previsao
R? RMSE RPD
1 0,9441 0,0163 4,2242
2 MSC 0,9316 0,0173 3,7675
3 2 derivada 0,9156 0,0233 3,1841
4 v 0,9239 0,0213 3,4865
5 a4 0,9236 0,0230 3,2061
6 MSC + 2% derivada 0,9197 0,0209 3,3809
Figuras de Mérito Analiticas
Sens. . )
Sens. Analitica”! LODmin LODmax LOQmin LOQmax
1 0,0600 0,0026 0,0158 0,0749 0,0475 0,2246
2 0,0588 0,0027 0,0157 0,0737 0,0472 0,2210
3 1,1497 x 10* 0,0057 0,0236 0,0755 0,0709 0,2265
4 9,1121 x 10 0,0069 0,0257 0,0659 0,0770 0,1976
5 1,4230 x 10 0,0104 0,0372 0,0776 0,1116 0,2328
6 1,4230 x 10 0,0105 0,0376 0,0789 0,1129 0,2366

LV: varidvel latente. DW: teste de Durbin-Watson. R?: coeficiente de determinacfo (previsto vs. Observado).

RMSE: raiz quadrada do erro quadratico médio. Sens: sensibilidade analitica expressa em unidade do sinal x

(m/m)!. Sens. Analitica™': inverso da sensibilidade analitica expresso em (m/m). LOD: limite de detecgfo expresso

em (m/m). LOQ: limite de quantificagdo expresso em (m/m).
Fonte: Autoria Prépria (2021).
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Pela inspecdo visual do grafico dos residuos parciais aumentados (APARP) para a
regressdo NIR-MSC-2d-SPXY (Figura 7), nota-se que as porcentagens previstas (yaparp) com
4 LVs e a contribui¢do quadratica da primeira LV mantém uma relagdo linear com a primeira
LV, o que sugere a linearidade dos dados. De acordo com o residuo do yaparp previsto apenas
pela contribui¢do linear da primeira LV (raparp), ndo ha tendéncia evidente nos residuos, sendo
assim, ha indicios da linearidade entre a porcentagem de teff e os dados NIR. Com exce¢ao dos
modelos NIR-2d, os modelos ndo apresentaram ndo-linearidade significativa sendo os p-valores
do teste de Durbin-Watson inferiores a 0,05 (Tabela 3), dessa forma a regressdo PLSR ¢
adequada aos dados. Visto que o modelo NIR-MSC-2d-SPXY eleito com melhor performance
se mostrou linear, métodos ndo lineares de regressdao, como maquinas de vetor suporte (SVM),

nao foram aplicados neste estudo (MAGALHAES DE AGUIAR et al., 2020; OLIVIERI, 2015).

Figura 7 — Grafico APARP do modelo NIR-MSC-2d-SPXY
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Fonte: Autoria Prépria (2021).

A Figura 8a destaca os comprimentos de onda que apresentaram maiores VIP scores
para a regressao NIR-MSC-2d-SPXY, sendo os mais importantes para a previsdo de teff pelo
modelo. As bandas em 1128 nm, 1724 nm, 2308 nm e 2348 nm estao relacionados as vibracoes
de moléculas de lipideos. O pico em 1900 ¢ caracteristico de grupos CO e COOH de 4cidos
carboxilicos, o qual pode estar relacionado também aos lipideos (BURNS; CURCZAK, 2021).
A regido em 1746 nm pode ser atribuida aos grupamentos CH de aminas, logo, ha relagdo com

proteinas. As demais regides de 1929 nm, 2280 nm e 2324 nm correspondem aos carboidratos.
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De acordo com os coeficientes de regressao do modelo PLS com 4 LVs (Figura 8b),
os comprimentos de onda de 1724 nm, 1929 nm, 2324 nm e 2348 nm de vibragdes de
carboidratos e lipideos contribuem para o aumento do teor de teff nas amostras, pois
apresentaram coeficientes de regressao positivos, enquanto as bandas 1128 nm, 1746 nm, 1900
nm, 2280 nm e 2308 nm estdo relacionadas a reducao do conteudo de teff dado os coeficientes

negativos.
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Figura 8 — Grafico (a) VIP para modelo com 4 LV (b) Coeficientes de regressao do
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Fonte: Autoria Prépria (2021).

5.4 Analise exploratoria dos espectros EDXRF

Os espectros, sem pré-processamento, das andlises EDXRF para as farinhas puras
(adulterantes e teff) se encontram nas Figuras 9a e 9b, nas quais os principais picos foram
destacados e identificados. No Apéndice C se encontram os principais elementos quimicos

presentes nas amostras de farinhas e suas respectivas energias de excitag@o por raios-X.
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Figura 9 - Espectros EDXRF das amostras puras de teff e adulterantes (a) 15 kV (b) 50
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A Figura 9a revela a presenca de fosforo e enxofre nas farinhas pelos picos em 2,02
keV e 2,31 keV, respectivamente, assim como potassio (3,3 keV), célcio (3,7 keV e 4 keV),
manganés (5,9 keV) e ferro (6,4 keV e 7,07 keV). Além desses minerais, a Figura 9b mostra
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picos em 8,05 keV e 8,64 keV mais definidos, os quais sdo relativos ao cobre e zinco. O rédio
emite energia em 20,21 keV e 22,72 keV, logo, esses picos correspondem aos espalhamentos
Rayleigh, nos quais toda a energia incidente pelo tubo com alvo Rh ¢ refletida pela matriz. Ja
os picos proximos a regido Rayleigh sdo caracteristicos do espalhamento Compton, dada a
absorcdo parcial da energia. Nota-se que as transi¢des Kf observadas ocorrem com menor
frequéncia do que as transi¢des Ko, isso se deve a menor probabilidade de ocorréncia da
transicao Kf dos elementos quimicos (RODRIGUES, 2005). As tensdes de trabalho produzem
perfis espectrais distintos, isso porque a condi¢ao de 15 kV tem maior probabilidade de excitar
os elementos P, S, K e Ca, enquanto a condicdo de 50 kV excita de forma mais eficiente os
elementos Mn, Fe, Cu e Zn.

De acordo com a literatura, o teff apresenta maior concentracdo de ferro, calcio,
magnésio, zinco, cobre e fosforo em relacdo a maioria dos cereais utilizados na alimentagao,
incluindo o trigo (GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014). Entretanto, os resultados
do EDXRF (Figura 9) sugerem que a composi¢do mineral do teff quanto ao fosforo, cobre,
zinco e enxofre € similar a composicao das farinhas de arroz, trigo integral, aveia e centeio,
uma vez que esses picos tém intensidades semelhantes para todas as farinhas. J& para o ferro,
calcio e manganés, houve similaridade entre as safras de teff e estas apresentaram concentracdes
superiores aos adulterantes desses minerais, o que corrobora com os resultados descritos na
literatura.

As informacdes extraidas pelo ComDim referentes aos espectros EDXRF originais
(sem pré-tratamento) das 144 amostras estdo dispostos na Tabela 4, na qual foram descritas

apenas as CDs que extrairam mais de 5% das informacdes existentes em cada tabela.

Tabela 4 — Saliéncias das condicoes das analises EDXRF nas dimensées comuns

Variancia acumulada da

Tabela CD1 CD2 tabela (%)
15 kV 0,9103 0,0153 92,56
50 kV 0,5607 0,3470 90,77
Variancia da CD (%) 92,6911 7,2025
Variancia acumulada (%) 92,6911 99,8936

Fonte: Autoria Prépria (2022).

As variancias acumuladas das tabelas mostram que o ComDim precisou de apenas

duas dimensdes comuns para reproduzir mais de 90% das informagdes contidas nas 2048
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variaveis dependentes dos espectros de 15 kV e 50 kV. De acordo com as saliéncias, ambas as
condi¢des EDXREF tiveram importantes percentuais de suas variancias explicadas pela CD1
(91,03% e 56,07%), sendo necessarias na identificagdo de semelhangas entre as amostras.
Enquanto a CD2 agrupou as farinhas a partir dos resultados da técnica 50 kV, dada sua maior
influéncia na constru¢ao da CD, logo, esse bloco ¢ importante na investigacdo de padrdes por
trazer caracteristicas das amostras que o espectro 15 kV ndo identificou ou o fez com baixa
eficiéncia. Portanto, a ferramenta ComDim mostrou que a realizagdo das analises EDXRF 15
kV e 50 kV ¢ vantajosa, uma vez que suas informacgdes se mostraram complementares nas CDs,
0 que possibilita assim a aplicacdo da fusdo de dados ¢ adequada para os dados do presente
trabalho.

A distribuicao das farinhas e misturas no novo espago dimensional formado pela CD1
e CD2 ¢ observada nos graficos de score da Figura 10. Trés agrupamentos bem definidos foram
visualizados na CD1, os quais revelaram sua capacidade em discriminar misturas, adulterantes
e as safras de teff. Os adulterantes apresentaram scores positivos na CD1, seguidos pelas
misturas com teff da safra 2018, enquanto as misturas da safra 2016 possuem scores negativos
na CD1. Por outro lado, a CD2 separou os tipos de adulterantes e, por consequéncia, distribuiu
as misturas de acordo com a composi¢ao da adulteracao. O score positivo da farinha de arroz
indica que sua adi¢ao desloca as amostras para o quadrante positivo da CD2, assim como o
centeio tende a deslocar as amostras para o quadrante negativo de CD2.

Para exemplificar o agrupamento das farinhas em CD1 x CD2, as amostras B63
(82,5% teft B, 8,75% arroz e 8,75% aveia) e A43 (73,75% teft A, 17,5% trigo integral e 8,75%
centeio) foram destacadas na Figura 10a. O alto percentual de teff aliado a presenca de arroz
atribuiu score positivo em CD2 a amostra B63, a qual se deslocou para proximo do teff B puro.
A amostra A43 obteve score negativo em CD2 devido ao trigo e centeio, sendo encontrada
proxima a amostra 100% trigo, o que sugere a maior contribui¢do do score do trigo dado seu

maior percentual na mistura.
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Figura 10 — Graficos dos scores do ComDim-EDXRF com separac¢io das amostras de

acordo com o percentual de farinha de (a) Teff (b) Arroz (c) Aveia (d) Trigo Integral (e)
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Os graficos de loadings mostram a natureza das informagdes dos espectros EDXRF-

15kV e EDXRF-50kV utilizadas na constru¢do de CD1 e CD2 (Figura 11).

Figura 11 - Grafico de loadings do ComDim para os espectros EDXRF originais

15 kV 50 kV
0.1 0.1
jf?so Rh-Ka Compton\ o SEZHSD
o2 - Fe-kB 2 T Fe-KB
g -0.1 T -0.1
(e} o
- —
-0.2 -0.2
\
Fe-Ka \Fe—K(x
-0.3 e e S -0.3 ‘ ‘ ' ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 5 10 15 20 25 30 35 40
Energia (keV) Energia (keV)
(b)
0.02 0.1 S0kV
’ ’ ——cD2
0.08 \ ~——-+2SD
0.01 Rh-Ka Compton
o o 006 Rh-Ka Rayleigh
£ £
=2 0 T 0.04} FeKa Rh-KB Compton
o o
- —
-0.01
K-Ka
-0.02 : : -0.02 : : : ‘ ‘ ' ‘ ‘
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 5 10 15 20 25 30 35 40
Energia (keV) Energia (keV)
() (d)

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Na CDl1, a informagdo compartilhada pelos dados de 15 kV e 50 kV, conforme
demonstraram as saliéncias (Tabela 4), refere-se ao pico do ferro, que apresentou maior peso
em ambos os blocos. O loading negativo desse pico indica que amostras com alto contetido de
ferro apresentam menores scores em CDI, enquanto o aumento dos scores esta atrelado a
reducdo desse mineral. Por essa razdo, os adulterantes foram separados das misturas (Figura
10) e originaram um agrupamento de farinhas pobres em ferro (scores positivos), o que
evidencia a singularidade do contetido de ferro no teff frente a maioria dos cereais (BULTOSA,

2016; GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014). A diferenciagdo entre os teff A ¢ B
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revelou maior teor de ferro na safra 2016, levando a hipdtese de que a recuperag@o do solo para
esse mineral ndo seja realizada entre as colheitas.

A importancia dos espectros 15 kV na formagao da CD2 estava relacionada aos picos
de potassio, calcio e ferro (Tabela 4 e Figura 11c¢). Assim, o aumento dos conteudos de ferro e
calcio em conjunto com a diminui¢do de potassio contribuiram nos scores positivos das
amostras. A regido com maior peso em CD2 foi atribuida aos espalhamentos Compton e
Rayleigh dos raios X identificados pela técnica 50 kV. Uma vez que o espalhamento apresenta
relacdo com a interacdo da matéria organica da matriz com a radiag@o incidente, a composi¢ao
de macronutrientes das farinhas ¢ importante para o agrupamento em CD2, portanto, &tomos
constituintes, dimensdo e conformacdo espacial das moléculas de proteinas, lipidios e
carboidratos sdo fatores que influenciam essa separacao (DOS SANTOS et al., 2020, 2021).

Sabendo-se que as farinhas de cereais sdo compostas majoritariamente por amido, uma
possivel hipotese € que os scores em CD2 sao dependentes da conformacgao do granulo desse
polissacarideo e como essa estrutura reflete os raios X. Os granulos dos amidos de arroz e teff
sdo poliédricos, ou seja, possuem varias faces que aumentam a superficie de contato com a
radiacdo e, consequentemente, seu espalhamento, o que concorda com o0s scores positivos
apresentados por esses cereais (GEBREMARIAM; ZARNKOW; BECKER, 2014; ZHOU et
al., 2013). De forma analoga, os granulos de amido do trigo e centeio sao lenticulares o que
reduz a superficie de contato, logo, o espalhamento, resultando em scores negativos em CD2
(ZHOU et al., 2013). Com relagao a aveia, esta possui granulos poliédricos como o arroz e
esféricos como o trigo, obtendo score intermediario a esses cereais em CD2 (Figura 10). Além
disso, os granulos podem formar aglomerados que reduzem o espalhamento, o que pode ter
tornado a aveia mais parecida ao trigo e centeio, justificando seu score negativo (ARENDT;

ZANNINI, 2013).

5.5 Calibrac¢ao multivariada usando os espectros EDXRF

Os modelos MLR com melhor performance na quantifica¢do de teff a partir dos dados
ComDim-EDXRF se encontram na Tabela 5. Todas as regressdoes foram estatisticamente
significativas (p-valor < 0,05), portanto, os modelos lineares se adequaram aos dados.
Independente do pré-tratamento empregado, o algoritmo de amostragem SPXY gerou os
melhores resultados de regressao.

Todos os dados, com exce¢do do MSC-1d, mostraram auséncia estatisticamente

significativa de ndo-linearidade, pois os p-valores do teste de Durbin-Watson foram inferiores
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a 0,05 (Tabela 5). A natureza linear dos dados foi visualizada nos gréficos da técnica APARP
de cada modelo, que tiveram comportamento similar & Figura 12. Foi verificado que as
porcentagens de teff previstas com as CDs ¢ a contribui¢do quadratica da CD1 de cada modelo
(yaprarp) apresentaram relagdo linear com a primeira CD. Além disso, os residuos dos yaparp
previstos apenas com contribui¢do linear da CD1 (raparp), mostraram auséncia de tendéncia

nos residuos, logo, ha indicios de relagdo linear entre a porcentagem de teff e os dados EDXRF.

Tabela 5 — Modelos de calibracio ComDim-MLR validados utilizando figuras de mérito

Modelo Pré-tratamento 1 ;}f\%lao Especst(r)all(v Amostragem CD DW
1 - 0,01 —20,48 0,02 -40,96 SPXY 4 0,6453
2 Alisado 0,5-15 1-25 SPXY 4 0,2837
3 1* derivada 0,5-15 1-25 SPXY 4 0,6286
4 MSC 0,5-15 1-25 SPXY 6 0,0961
5 MSC + 1? derivada 0,5-15 1-25 SPXY 4 <0,05

Calibragao

R? RMSE RPD
1 - 0,9478 0,0391 4,4001
2 Alisado 0,9538 0,0372 4,6749
3 1* derivada 0,9440 0,0411 4,2462
4 MSC 0,9536 0,0372 4,6675
5 MSC + 1? derivada 0,9346 0,0442 3,9298

Previsao

R? RMSE RPD
1 - 0,9065 0,0245 2,8444
2 Alisado 0,7784 0,0298 2,0049
3 1* derivada 0,8023 0,0261 2,0475
4 MSC 0,9167 0,0181 3,4421
5 MSC + 1? derivada 0,8331 0,0259 2,4073

As regides espectrais usadas para cada modelo e energia de excitacdo, 15 kV e 50 kV, sdo expressas em keV. DW:
teste de Durbin-Watson. R?: coeficiente de determinagdo (previsto vs. Observado). RMSE: raiz quadrada do erro
quadratico médio. RPD: desvio residual da predigio.

Fonte: Autoria Prépria (2022).
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Figura 12 - Grafico APARP do modelo MSC-MLR
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A validagdo cruzada 8-fold mostrou a necessidade de 4 a 6 CDs para minimizar o
RMSECV e maximizar o R%., dos modelos (Tabela 5), o que indica previsdes do teor de teff
com menor erro (RMSEP). Como o MSC corrige o efeito do espalhamento da radiagdo, ¢
possivel que o aumento do nimero de CDs no modelo ComDim-MLR e dados MSC se deva a
redu¢do da contribuicao dos picos de espalhamento eldstico e inelastico na caracterizacao da
amostra, o que torna necessaria a utilizagdo de outras informacdes que compensem essa perda
para manter o bom desempenho. Nao foram encontrados modelos sobreajustados, visto que
todos tiveram RMSEP ligeiramente menor que RMSEC, logo, podem ser utilizados para
quaisquer conjuntos (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018).

Os modelos ComDim-MLR com os espectros originais ¢ MSC apresentaram o0s
melhores desempenhos de acordo com as figuras de mérito de previsdo (Tabela 5), com
explicacdo da variancia dos dados superior a 90% (RZprevisio) € as menores diferencas entre os
resultados previstos e reais (RMSEP). O uso de 6 CDs pelo modelo ComDim-MLR com os
dados MSC aumentou sua complexidade matematica e pode ter modelado mais ruido dos dados,
o que interfere na reprodutibilidade dos resultados. Por isso, foi avaliado o bias do modelo o
qual ndo teve significancia estatistica (p-valor > 0,05), ou seja, ndo foi observado tendéncia nos
dados sendo eliminada a hipotese de inser¢do de ruido. Diante do exposto, a performance do
modelo ComDim-MLR com os dados MSC foi considerada a melhor mesmo com a maior

quantidade de CDs devido a redugdo de 26% no erro de previsio (RMSEP). Assim, dado o
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RPDprevisao > 3 esse modelo tem confianga estatistica para analises qualitativas e quantitativas
de adulteracdo em farinhas de teff (NICOLAT et al., 2007; QUELAL-VASCONEZ et al., 2018).

O desempenho analitico do modelo ComDim-MLR foi satisfatorio conforme
demonstram os resultados da Tabela 6. Esse modelo apresentou boa sensibilidade, conforme
indicado pelo inverso da sensibilidade analitica, de modo que diferengas de apenas 0,06% de
teff nas amostras sdo identificadas pela regressdo, consequentemente, pela andlise EDXRF
(BRAGA; POPPI, 2004; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007, 2009). As capacidades de
deteccdo e quantificagdo do modelo também se mostraram satisfatorias, uma vez que
permitiram determinar, com seguranca estatistica, a presenca de teff a partir de contetidos de

2% (LODumin) € quantifica-los a partir de 5% (LOQmin) (ALLEGRINI; OLIVIERI, 2014).

Tabela 6 — Figuras de mérito analiticas do modelo ComDim-MLR para os dados MSC

Sens.
Sens. Analitica'l LODumin LODmax LOQmm LOQméx
0,5430 6,0750 x 10 0,0177 0,0989 0,0530 0,2967

Sens: sensibilidade analitica expressa em frequéncia x (m/m)!. Sens. Analitica™!: inverso da sensibilidade analitica
expresso em (m/m). LOD: limite de deteccdo expresso em (m/m). LOQ: limite de quantificacio expresso em
(m/m).

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Todos os 7 coeficientes utilizados na constru¢do do modelo linecar ComDim-MLR
(Equagdo 13) foram estatisticamente significativos. Os coeficientes negativos indicam relagao
inversa entre as variaveis independente e dependente, ou seja, a resposta aumenta se a variavel
dependente diminui. De forma andloga, essa relacdo ¢ direta quando os coeficientes sdao
positivos, ou seja, o aumento da variavel dependente aumenta a resposta. Portanto, baixos
scores em CD1, CD5 e CD6 e altos em CD2, CD3 e CD4 estao relacionados com amostras com

maiores conteudos de teff.

%teff = 0,70 —-0,60CD1 + 1,12CD2 + 1,10CD3 + 0,11CD4 — 0,19CD5 (13)
—0,18CD6

Os loadings das seis dimensdes comuns (Figura 13) revelaram que a CD1 contribuiu
para o aumento da resposta devido a maior intensidade do pico de ferro. Ja a CD2 refletiu altos
teores de calcio (mineral também observado no teff com concentragdes superiores aos demais

cereais) e potassio, enquanto o aumento do score de CD3 contribuiu apenas para um maior
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conteudo de célcio, mas reducdo do conteudo de potassio. A CD4 mostrou maior importancia
do espalhamento remanescente apés o MSC, CD5 se relacionou com o aumento do calcio e
espalhamento, mas redugdo da presenca de potassio. Por fim, a CD6 refletiu maiores

percentuais de céalcio e menores de potassio.

Figura 13 — Graficos dos loading das 6 CDs utilizadas pelo melhor modelo ComDim-
MLR. Contribui¢ao dos espectros (a) 15 kV na CD1 (b) 50 kV na CD1 (c) 15 kV nas CDs
2-6 (d) 50 kV nas CDs 2-6
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Os graficos da CD1 foram separados das demais CDs para eliminar o efeito visual de escala

devido as maiores saliéncias de CD1.

Fonte: Autoria propria (2022).
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6 CONCLUSAO

As farinhas de teff quando comparadas com as farinhas de arroz, trigo integral, aveia
e centeio mostraram diferencas significativas em suas composi¢des proximais, principalmente
em relagdo ao teor de cinzas no qual todas se diferenciaram e o teff se mostrou superior, como
era esperado devido aos seus altos valores de minerais.

A aplicacdo do planejamento de mistura permitiu obter uma amostragem
representativa, que possibilitou observar a contribuicao de cada adulterante em misturas com
dois, trés, quatro e cinco componentes.

A PCA revelou a qualidade dos dados NIR em reconhecer as farinhas que foram
adulteradas e os proprios adulterantes, além de diferenciar as safras de teff utilizadas.

O ComDim mostrou que alteracdes na tensdo utilizada na analise EDXRF produz
informagdes comuns e complementares entre as condig¢des, as quais contribuiram positivamente
na investigacao de fraudes em teff, de modo que o beneficio supera o aumento de apenas 2
minutos no tempo total de analise.

Os modelos PLS para os espectros NIR e MLR para os espectros EDXRF
demonstraram desempenhos excelentes na quantificagao de teff em farinhas, conforme indicou
o RPD > 3, podendo ser utilizados para fins de quantificacao e controle de qualidade. Portanto,
tanto a espectroscopia NIR quanto EDXRF se mostraram ferramentas eficientes no controle de
adulteragdes em farinhas de teff com desempenho similar. Por isso, ndo ¢ preciso adquirir
ambos os equipamentos, podendo-se optar por aquele que melhor atenda as necessidades da
institui¢do. As técnicas sdo vantajosas para aplicagdes na industria por serem rapidas, nao

destrutivas e com minimo preparo de amostras.
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Tabela A1 — Percentuais dos componentes presentes nas 70 misturas com teff A e 70 com

teff B obtidos pelo planejamento de mistura {5,4} simplex-lattice

Trigo integral

Codigo Teft (%) Arroz (%) (%) Aveia (%) Centeio (%)
1 65,00 0,00 0,00 0,00 35,00
2 65,00 0,00 0,00 8,75 26,25
3 65,00 0,00 0,00 17,50 17,50
4 65,00 0,00 0,00 26,25 8,75
5 65,00 0,00 0,00 35,00 0,00
6 65,00 0,00 8,75 0,00 26,25
7 65,00 0,00 8,75 8,75 17,50
8 65,00 0,00 8,75 17,50 8,75
9 65,00 0,00 8,75 26,25 0,00
10 65,00 0,00 17,50 0,00 17,50
11 65,00 0,00 17,50 8,75 8,75
12 65,00 0,00 17,50 17,50 0,00
13 65,00 0,00 26,25 0,00 8,75
14 65,00 0,00 26,25 8,75 0,00
15 65,00 0,00 35,00 0,00 0,00
16 65,00 8,75 0,00 0,00 26,25
17 65,00 8,75 0,00 8,75 17,50
18 65,00 8,75 0,00 17,50 8,75

19 65,00 8,75 0,00 26,25 0,00




73

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

65,00

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

8,75

8,75

8,75

8,75

8,75

8,75

17,50

17,50

17,50

17,50

17,50

17,50

26,25

26,25

26,25

35,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

8,75

17,50

17,50

26,25

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

17,50

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

8,75

17,50

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

17,50

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

17,50

26,25

0,00

17,50

8,75

0,00

8,75

0,00

0,00

17,50

8,75

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

26,25

17,50

8,75

0,00

17,50
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41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

73,75

82,50

82,50

82,50

82,50

82,50

82,50

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

8,75

8,75

8,75

8,75

17,50

17,50

17,50

26,25

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

17,50

17,50

26,25

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

17,50

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

0,00

8,75

8,75

17,50

8,75

17,50

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

17,50

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

17,50

0,00

8,75

0,00

8,75

0,00

8,75

0,00

0,00

17,50

8,75

0,00

8,75

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

17,50

8,75

0,00

8,75

0,00

0,00
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62

63

64

65

66

67

68

69

70

82,50

82,50

82,50

82,50

91,25

91,25

91,25

91,25

100,00

8,75

8,75

8,75

17,50

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

8,75

0,00

0,00

0,00

0,00

Fonte: Autoria propria (2022).
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Tabela B1 — Identificacdo das bandas mais importantes presentes nos espectros NIR das

farinhas

Grupo Funcional

Posicdo (nm)

Referéncia

C-H em lipidios

2° sobretom de estiramento

C-H

2° sobretom de estiramento

C-H

Alongamento O-H em

amilose; N-H em proteinas

N-H em proteinas

N-H em proteinas

C-O em lipidios

C-H em hidrocarbonetos

Flexao e alongamento de O-

H na amilose

N-H de amida primaria em

proteinas

O-H em carboidratos

N-H, C-N e C=0 em

proteinas

N-H em proteinas

O-H e C-O em glicose

1115

1204

1351

1463

1505

1580

1724

1770

1929

2065

2100

2150

2190

2280

(JIANG; LIU; CHEN, 2020)

(JIANG; LIU; CHEN, 2020)

(JIANG; LIU; CHEN, 2020)

(BURNS; CURCZAK, 2021;
TOMAR et al., 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(TOMAR et al., 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(TOMAR et al., 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

(BURNS; CURCZAK, 2021)
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Flexao de C-H em lipidios

C-H em celulose

C-O em lipidios

2308

2336

2350

(BURNS; CURCZAK, 2021;
TOMAR et al., 2021)

(BURNS;  CIURCZAK,
2008)

(BURNS; CURCZAK, 2021)

Fonte: Autoria propria (2022),
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Tabela C1 — Energias raio-X de referéncia dos elementos quimicos identificados nas

amostras de farinhas*

Elemento Energia (keV)
Ka Kp

P 2,02 2,14
S 2,31 2,46
K 3,31 3,59
Ca 3,69 4,01
Mn 5,90 6,49
Fe 6,40 7,06
Cu 8,05 8,90
Zn 8,64 9,57
Rh 20,31 22,72

*(THERMO SCIENTIFIC, 2018)
Fonte: Autoria propria (2022).



