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RESUMO

A farinha de trigo € um dos produtos mais consumidos no mundo. Nas industrias de
moagem de trigo diferentes analises reoldgicas e fisico-quimicas s&o realizadas para
determinar as especificacdes da farinha. Essas sao analises de rotina que demandam
tempo na sua execucgao, e, sdo extremamente importantes ao processo. No presente
trabalho foi desenvolvida uma metodologia alternativa para essas analises utilizando
imagens digitais e calibragdo multivariada utilizando minimos quadrados parciais
(PLS). O método proposto mostrou-se eficaz na determinagdo dos parametros de
qualidade da farinha, com indicadores de exatidao avaliados por meio dos erros nas
etapas de calibragdo e validagado externa, bem como a consideragédo do ajuste. Os
resultados obtidos mostraram a possibilidade de utilizagdo de imagens digitais aliada
a calibracao multivariada por PLS na determinagao de umidade, cor, cinzas, tempo de
queda, gluten, forga, resisténcia da massa a deformagao, extensibilidade da massa,
relagdo de tenacidade/extensibilidade, e indice de elasticidade em amostras de
farinha de trigo provenientes da industria de moagem de trigo. Os modelos
apresentaram-se lineares, de acordo com o grafico dos residuos que mostrou uma
distribuicao aleatdria dos erros. O método proposto € uma alternativa aos métodos
convencionais para determinagdo das andlises ja descritas, destacando-se as
vantagens de apresentar menor custo, maior rapidez nas determinagdes, além de néo
gerar residuos.

Palavras-chave: Farinha de trigo. Quimiometria. Imagem digital. PLS.



ABSTRACT

Wheat flour is one of the most consumed products in the world. In the wheat milling
industries, different rheological and physical chemical analyzes are carried out to
determine the flour specifications. These are routine analyzes that are time-consuming
and are extremely important to the process. In this work, an alternative methodology
was developed for these analyzes using digital images and multivariate calibration
based on partial least squares (PLS). The proposed method was effective in
determining the parameters of flour quality, with accuracy indicators evaluated through
errors in the calibration and external validation steps, as well as the consideration of
the adjust. The results obtained showed the possibility of using digital images
combined with multivariate calibration by PLS to determine moisture, color, ash, fall
time, gluten, strength, mass resistance to deformation, mass extensibility, tenacity /
extensibility ratio, and elasticity index in wheat flour samples from the wheat milling
industry. The models were linear, according to the residual plot that showed a random
distribution of errors. The proposed method is an alternative to conventional ones for
determining the described analyzes, highlighting the advantages of presenting lower
cost, quickness in the determinations, and not generating residues.

Keywords: Wheat flour. Chemometrics. Digital image. PLS.
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1 INTRODUGAO

Os cereais sao culturas mundialmente importantes do ponto de vista
econdmico, agrondmico e de seguranca alimentar. Dentre os cereais, o trigo é
considerado um dos alimentos mais importantes em todo o mundo. Com alta
demanda, € cultivado em grande escala, sendo que corresponde a 33% de todos os
cereais semeados mundialmente (KANG et al., 2012; CONAB, 2017). O trigo é
utilizado principalmente como matéria-prima em produtos de panificacdo e como
racao animal (KUMAR et al., 2011).

A farinha de trigo € um componente muito importante na producdo de
alimentos, sendo o ingrediente principal de muitos produtos alimenticios basicos,
como cereais matinais, panquecas, massas, macarrdo, pao e outros produtos de
panificacdo (LIN; WANG, 2020). E composta basicamente por quatro componentes
primarios: agua, amido, minerais e proteina (CONAB, 2017). Em termos de qualidade,
as farinhas influenciam diretamente o produto final devido as suas propriedades
peculiares, tais como quantidade de proteina, umidade, gluten, fibras, entre outros.
Por meio desses parametros, pode-se selecionar adequadamente a farinha
apropriada para uma férmula alimentar especifica (ESTELLER, 2004).

No processo de fabricacdo de produtos que contenham farinha em sua
composicao, as propriedades fisico-quimicas da farinha de trigo (como teor de cinzas,
umidade e cor) e as reolégicas (numero de queda e forga do gluten) sdo muito
importantes para avaliar a qualidade da matéria-prima visando proporcionar bons
resultados nos produtos finais. As analises mais importantes sao: teor de cinzas, que
determina a taxa de matéria mineral que pode ser encontrada no produto (ZARDO,
2010); teor de umidade, que avalia a taxa de agua livre na farinha (IGTA, 2013); a cor,
pois de acordo com a legislagao brasileira, a farinha deve ter cor branca com leves
tons de marrom, cinza e amarelo, conforme a origem do trigo; o numero de queda
verifica a presenga da enzima a-amilase, visto que esta enzima influencia
significativamente nas caracteristicas finais de um pao; e a forga do gluten,
determinada por meio de um alvedgrafo, o qual registra as curvas de extensao,
apresentando a relagao da forga da farinha (ICTA, 2013).

Os resultados para as analises citadas podem contribuir para que o derivado

da farinha de trigo apresente boas caracteristicas finais, visto que tais resultados séo
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amplamente governados pelas contribuigdes do amido, proteina e agua (MARCHETTI
et al., 2012).

A interagéo da farinha e da agua € muito importante, uma vez que em contato
com a agua, a proteina e o amido formam uma rede continua com particulas
dispersas, conferindo elasticidade e ductilidade a massa (BHATTACHARYA, 2010).
Portanto, compreender as propriedades reoldgicas da farinha de trigo € muito
importante para um melhor controle do processo de fabricagdo de alimentos e
producéo de produtos finais de alta qualidade (DOBRAZCCZYK; MORGENSTERN,
2003).

Dentro do processo industrial, cada analise realizada para determinar a
qualidade fisico-quimica e reoldgica da farinha tem um tempo de analise pré-
determinado, leva tempo e necessita de um extenso preparo. Pensando na otimizacao
da realizagdo dessas analises, tem-se estudado cada vez mais o uso de imagens
digitais para o desenvolvimento de metodologias alternativas (BHATTACHARYA,
2010).

A imagem digital como ferramenta analitica tem se tornando cada dia mais
importante devido a sua capacidade de realizar analises rapidas, confiaveis e de baixo
custo. Elas podem ser produzidas por diversos equipamentos, incluindo cameras
digitais (BRIONES; AGUILERA, 2005), scanners (VAN DALEN, 2004), aparelhos
celulares (KONG; TAN, 2012), webcam (BRIONES; AGUILERA, 2005), dentre outros.
Para que a imagem seja utilizada em trabalhos cientificos, esta deve ser expressa
como uma fungdo matematica que, aliada a quimiometria, pode ser utilizada para a
construgcdo de modelos matematicos (PASSARETTI FILHO, 2015).

A quimiometria pode ser definida como a pesquisa e utilizagdo de métodos
matematicos e estatisticos para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair
uma maior quantidade de informacdes e melhores resultados analiticos. A partir dos
anos 1960, com a grande quantidade de dados gerados por equipamentos capazes
de realizar uma obtencao relativamente rapida e com menor esforco, observou-se a
necessidade de analisar todos esses dados conjuntamente e de extrair maior
quantidade de informacdes relevantes (OTTO, 1999).

Neste contexto, a presente pesquisa teve por objetivo desenvolver uma
metodologia alternativa para a previsao de resultados de analises realizadas na

farinha de trigo, empregando imagens digitais e quimiometria.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Farinha de trigo

O trigo é uma graminea do género Triticum e esta entre as plantas mais
cultivadas em todo o mundo. Trés variedades destacam-se como as mais importantes
pois representam 90% do plantio: Trigo Triticum aestivum, € o mais comum e indicado
para a panificagdo, sendo o mais produzido no Brasil e no mundo; Trigo Triticum
compactum, indicado para a produgao de bolos e biscoitos, e o Trigo triticum durum,
o qual ndo é cultivado no Brasil e € indicado para o preparo de macarrdo (ABITRIGO,
2013).

Esse cereal, de alto consumo mundial, desempenha um papel importante
como commodity global devido as suas proteinas formadoras de gluten, que séo
capazes de ter extensibilidade e elasticidade necessaria para produtos de panificacédo
e massas (COSTA et al.,, 2008). Seu principal produto, a farinha de trigo, &
amplamente utilizada para consumo humano. Um total de 55% da farinha de trigo
processada € empregada para uso na industria de panificagdo e confeitaria, 17% ¢é
usado para consumo doméstico, 15% para massa, 11% para biscoitos e 2% para
producédo de medicamentos, cola e alimentagcédo animal (ABITRIGO, 2013).

A qualidade da farinha de trigo esta diretamente relacionada ao gluten, que é
formado quando se adiciona agua a farinha. Nesse momento, seus dois componentes
(gliadina e glutenina) se aglomeram para formar a massa. Conforme a massa é
trabalhada, o gluten confere elasticidade e extensibilidade, permitindo o crescimento
do péao, sua maciez e boa textura (DOBRASZCZYK et al., 2003).

Embora centeio, cevada, aveia e friticale tenham formacédo de gluten e
proteinas em sua composi¢céo, apenas o trigo tem quantidades suficientes (7-17%)
para a formacao de uma rede de gluten forte e isto o diferencia de outros cereais
(DENDY; DOBRASZCZUK, 2001). A quantidade e qualidade do gluten estao entre os
principais parametros a serem investigados a fim de determinar a qualidade do
produto final. Além disso, grandes investimentos foram feitos para desenvolver
analises e equipamentos para determinar a forga de proteinas da farinha de trigo por

meio da extensibilidade e resisténcia a extensao de gluten e sua massa. Viscosidade
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e elasticidade s&o as caracteristicas mais importantes no que diz respeito a qualidade
do produto final (FUFA et al., 2005).

De acordo com a Instrugdo Normativa 8/2005 estabelecida pelo Ministério da
Agricultura e Pecuaria do Brasil (MAPA), as farinhas de trigo séo feitas a partir de
graos de trigo. Elas podem ser classificadas em tipo 1, 2 e 3 de acordo com valores
estabelecidos pela legislagdo para os limites de tolerancia da farinha de trigo em
relacdo ao teor de cinzas, umidade, proteinas, acidez e granulometria (BRASIL, 2005).
A tabela abaixo apresenta os valores correspondentes a classificacdo da farinha de

trigo de acordo com a legislacéo brasileira.

Tabela 1 - Classificagdo da farinha de trigo de acordo com a legislagao brasileira.
Acidez mg de

H H o [ o, H o,
T'RO de Cln’za.ls % Granulometria Prc’>tfzma % KOH. 100g™" Urr'm?ade "
farinha (maximo) (minimo) . (maximo)

(maximo)

Tipo 1 0,8 95% do produto 7,5 100 15

Tipo 2 1,4 deve passar pela 8,0 - -

Tipo 3 2,5 peneira com 8,0 100 .

malha de 250 um

Fonte: Brasil (2005).

2.2 Metodologias de referéncia para analise de farinha de trigo

Algumas analises de referéncia sdo realizadas em laboratério para definir a
qualidade e especificagao da farinha de trigo. Para a umidade, o método de referéncia
€ 0 AACC 44-15% (AACC, 1995).

A analise de cor, expressa em CIELAB (sistema utilizado para a avaliagao de
cor em alimentos) (BALHMANN; LAZNZARINI, 2013) utiliza um calorimetro Minolta
que realiza as leituras das amostras por reflectancia. Os resultados sdo expressos
como L*, que indica luminosidade, a* indicando a coordenada vermelho/verde e b*
que resulta na coordenada amarelo/azul (AACC, 1995).

A analise de gluten é a lavagem do amido para que o ocorra a formagao do
gluten (ZARDO, 2010). As proteinas gliadina e glutenina, em contato com a agua,
formam uma massa viscoelastica. A gliadina confere elasticidade a massa e a
glutenina, extensibilidade (TONON, 2010). O método de referéncia para essa analise
de gluten € AACC 38-12,02 (AACC, 1995).
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A anadlise de alveografia reproduz o comportamento da massa durante a
fermentacao, e a partir de seus resultados, pode-se destinar a farinha a seu possivel
uso (ZARDO, 2010). Essa analise simula, por meio de graficos, o comportamento da
farinha durante a fermentacao na panificacdo. Durante o processo, as variacoes de
pressao sao registradas por um manémetro (ORTOLAN, 2006; AACC, 1995).

O Numero de Queda é baseado na capacidade da a-amilase em liquefazer
um gel de amido. A atividade enzimatica € medida pelo equipamento FN (do inglés,
Falling Number), que é o tempo em segundos em que um bastéo leva para misturar a
farinha com agua e em seguida deixar cair o bastdo até uma distancia fixa, sob um
gel aquoso da farinha sofrendo liquefagdo (ZARDO, 2010). O método de referéncia é
AACC-56-81,03 (AACC,1995).

O teor de cinzas tem por definicdo a quantidade de matéria mineral que
permanece como residuo incombustivel da substancia. A calcinagao estara completa
quando o residuo estiver com a coloragao acinzentada ou quase branca. O método
de referéncia dessa analise € AACC 08-02,01 (AACC,1995).

As analises de rotina descritas acima demandam muito tempo para serem
executadas e, dessa forma, faz-se necessario o desenvolvimento de metodologias
mais simples e rapidas. Assim, pesquisas em quimica de alimentos implicam também
na melhoria continua e no desenvolvimento de novas metodologias analiticas que
sejam sustentaveis, rapidas, precisas e capazes de garantir segurancga, qualidade e
autenticidade de alimentos (SOUZA-SILVA et al., 2015). Nesse sentido, o uso de
imagens digitais associadas a quimiometria se tornaram uma alternativa para analise
de alimentos, visto que oferecem vantagens, tais como: simplicidade, baixo custo, ndo
sdo destrutivas, rapidas e permitem a realizacdo de analises simultaneas (FU et al.,
2017).

2.3 Imagens digitais

A analise de alimentos por imagens digitais tem ganhado grande destaque na

literatura e 0 numero de publicagdes tem aumentado consideravelmente nos ultimos

anos. Isto ocorre devido a facilidade de uso de imagens digitais como uma nova
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ferramenta de obtencao de dados analiticos, utilizando scanners, webcams, cameras
digitais e telefones celulares (CAPITAN- VALLEY et al., 2015; GRUDPAN et al., 2015).

Diferentes espacos de cores (RGB: vermelho, verde, azul; HSV: matiz,
saturagao, valor; ou CMYK: ciano, magenta, amarelo, preto) podem ser empregados
para a construcdo de uma matriz de dados com caracteristicas de cor. O uso de
histogramas de cores (descrevendo a distribuicdo de frequéncia dos pixels em fungao
da componente de cor registrada) tem sido utilizado com sucesso para avaliar a
qualidade de produtos alimenticios, como chas (DINIZ et al, 2012), dleos vegetais
comestiveis (MILANEZ; PONTES, 2014), mel (DOMINGUEZ; CENTURION, 2015),
cafés (SOUTO et al., 2015), azeites extra virgem (MILANEZ; PONTES, 2015) e
prépolis (PIERINI et al., 2016).

As informagdes de imagens digitais também ja foram utilizadas para a
determinacdo das propriedades sensoriais de alimentos, bem como de diversos
componentes e/ou contaminantes indesejados: corantes e compostos relacionados a
cor (BOTELHO et al., 2014), antibiéticos (URAPEN; MASAWAT, 2015) e metais
pesados (NGUYEN et al., 2018). A principal vantagem do uso de histogramas de cor
acoplados a ferramentas quimiométricas € a rapida aquisi¢ao da informacao analitica
por meio de um dispositivo comum de aquisi¢do de imagens, sem a necessidade de
qualquer processamento de imagem, a nao ser a extracdo dos histogramas
(FERNANDES et al., 2019).

A mistura das cores dominantes, também chamadas de primarias aditivas, em
diferentes combinagdes e niveis variados de intensidade, pode simular todas as cores
existentes no espectro da regido do visivel. Se a luz refletida contém a maxima
intensidade das luzes vermelha, verde e azul, o olho percebe o branco, e se ndo existe
luz, é percebido o preto. Combinando duas cores aditivas primarias puras, sera
produzida uma cor secundaria (ou primaria subtrativa). As cores secundarias ciano,
magenta e amarelo sao as cores opostas ao vermelho, verde e azul, respectivamente
(SOLOMON; BRECKON, 2011).

O sistema RGB (red-green-blue) é baseado no principio 6ptico de que os
diferentes efeitos cromaticos sao obtidos por projecdes de luz branca, em que todas
as cores visiveis podem ser criadas utilizando as cores primarias aditivas: vermelho,
verde e azul. Os atributos HSI descrevem a formacéao de cores de uma maneira muito

mais proxima aquela pela qual o sistema visual humano a percebe, em que a
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saturagdo ou pureza expressa o intervalo de comprimentos de onda (A) ao redor do A
meédio no qual a energia é transmitida ou refletida, o Matiz de um objeto é a medida
do A médio da luz que ele reflete ou emite definindo, portanto, a cor do objeto. Ja a
Intensidade € a medida de energia total envolvida em todos os comprimentos de onda,
sendo responsavel pela sensagdo de brilho dessa energia incidente sobre o olho
(GONCALVES et al., 2016).

Recentemente, um grupo de pesquisa brasileiro desenvolveu um aplicativo
para smartphones denominado Photometrix®, o qual extrai o histograma de cor para
uma determinada amostra. Este aplicativo é gratuito e esta disponivel no Google Play
Store e Apple Store para smartphones Android, Windows Phone e 10S, e permite a
obtencdo de valores relacionados a imagem, como os parametros RGB, além de
realizar a calibracdo e a determinagcdo da concentracdo do analito na amostra
(PLACIDO, 2017; HELFER et al., 2017).

A Figura 1 mostra a interface do aplicativo PhotoMetrix®, cujo idioma € o
inglés, para a coleta das imagens digitais. A Figura 1a é a interface principal que
oferece opgdes de analise univariada, multivariada, configuragdo e ajuda sobre o
aplicativo. Nesse trabalho, selecionou-se a opg¢ao multivariada, e apdés acessa-la
(Figura 1b), pode-se executar opgdes de amostragem, pré-processamento, acessar
os resultados salvos e a ajuda. Ao selecionar a opgao “sampling”, na Figura 1c,
definiu-se o numero de amostras e selecionou-se a metodologia a ser utilizada,

histogramas, nesse caso.

Figura 1 - Interface principal do aplicativo (A), Analise multivariada (B), Captura
histogramas RGB (C)
A

Photobdetric A (! Multivariate Analysis - Multivariate

Samples/ROI 6 /32 x32

Lacal

Date 27072020

Nt ]
Linivariate Analysis

Higingram
Multivariate Analysis Help R G B
H 3 W L 1

Help

Fonte: Aplicativo PhotoMetrix (2020).
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo Geral

Esse trabalho desenvolveu uma metodologia alternativa para a previsao de
resultados de analises de rotina de um laboratério de trigo empregando imagens

digitais e quimiometria.

3.2 Objetivos Especificos

- Desenvolveu-se uma metodologia alternativa a metodologia utilizada em
laboratério para analise de trigo utilizando imagens digitais;

- Aplicou-se e testou-se essa metodologia nas analises de umidade, cor,
alveografia, gluten, numero de queda e cinzas.

- Validou-se o modelo quimiométrico de minimos quadrados parciais (PLS)

por meio da determinagao de parametros de mérito.
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4 METODOLOGIA

4.1 Metodologias de Referéncia

4.1.1 Umidade

Para determinacdo de umidade na farinha de trigo, as amostras foram
desidratadas em estufa a 130°C com variagdo de 2°C, até a obtencdo de peso
constante (AACC,1995).

4.1.2 Cor

A analise de cor da farinha de trigo (L*), que corresponde a luminosidade,
seguiu o método n° 14-22 da AACC,1. Para tanto, foi utilizado um equipamento
colorimetro de marca Minolta, que realiza as leituras por meio de refletancia, baseado
no sistema Cielab (AACC,1995).

4 1.3 Cinzas

Para determinacgéo do teor de cinzas na farinha de trigo, as amostras foram
submetidas a combustdo de matéria seca em forno mufla a 600°C, com variagao de
5°C, de acordo com o método n° 44-15 da AACC,1. Colocou-se 3g de farinha em
cadinhos de porcelana e posteriormente foram inseridos na mufla em uma
temperatura de 600°C. O teor de cinzas determina a presenga de farelo na farinha
branca (AACC,1995).

4 1.4 Gluten

Foram pesadas aproximadamente 5 g de amostra em um béquer de 100 mL.
Em seguida, foi adicionado 10 mL de solugdo aquosa de cloreto de sodio 5%.
Posteriormente, misturou-se bem com o auxilio de um bastao de vidro até formar uma
massa aglomerada compacta. Deixou-se em repouso por 30 minutos, adicionou-se

agua até cobri-la e a massa manteve-se em repouso por mais 30 minutos. Lavou-se
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o aglomerado com agua corrente sobre um tamis de malha 100, apertando e
amassando levemente com as mé&os. Continuou-se lavando até que a agua néo
apresentasse mais a presenga de uma cor esbranquigada (amido). Pesou-se a massa
que sobrou em balanga analitica e realizou-se o céalculo da percentagem de gluten

conforme a equagéo 1 abaixo (AACC,1995).

N x 100

% Gliuten =

Em que:
N = massa de gluten seco (g)

P = massa da amostra (g)
4.1.5 Alveografia

Determinou-se a reologia de acordo com o método n° 54-30 da AACC,
utilizando um Alvedgrafo Chopin, modelo 171. Foram pesadas 250 g de farinha de
trigo e adicionado 135 mL de solugéo salina 2,5%. A farinha foi inserida no
equipamento, onde a massa ficou sendo homogeneizada por 8 min., posteriormente
foi realizada uma insuflagdo na massa, sob pressao constante, de uma quantidade de
ar suficiente para a formacao de uma bolha na massa de farinha até sua ruptura. A
“forga” do gluten é dada pelo trabalho mecénico (W) e expressa em 10 Joules. P/L é
a relacao de tenacidade/extensibilidade e expressa o equilibrio da massa, em que P

€ a resisténcia da massa a uma deformacéo e L a extensibilidade da massa. O indice
.. . . ~  P200 -
de elasticidade (IE) é definido pela relagao —— maximo do alveograma, expresso em

porcentagem. O |E esta correlacionado aos fenbmenos de recuperagao da forma
inicial apos a deformacao, permitindo uma melhor predicdo do comportamento
reolégico da massa (AACC,1995).

4.2 Obtencao das imagens digitais

Utilizou-se um total de 100 amostras de farinha de trigo. As imagens digitais

foram adquiridas no momento da analise de referéncia para a determinagao de gluten,
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umidade, alveografia, tempo de queda, cinzas, forga, P/L e indice de elasticidade. O
ambiente foi mantido climatizado entre 20°C e 23°C. As imagens foram coletadas por
intermédio de uma camera de celular da marca Apple, modelo Iphone 7 Plus, cuja
camera dispbe de 12 megapixels com uma resolugdo de 4000x3000 pixels. Foi
mantida uma distancia de aproximadamente 20 cm da amostra de farinha de trigo
(20g) acondicionada em uma placa de petri, como mostra a Figura 2.

As imagens foram automaticamente capturadas pelo aplicativo PhotoMetrix®
na forma de histogramas de cor, ou seja, a imagem capturada é desdobrada em um

vetor de respostas relativa aos canais R (red), G (green), e B (blue).

Figura 2 - Esquema de obteng¢ao de imagens de farinha de trigo

Fonte: Autoria propria.

4.3 Minimos quadrados parciais (PLS)

As imagens foram processadas com o auxilio do software Matlab R2007b e
as ferramentas do pacote computacional PLS-Toolbox 5.2. Para a aplicacdo de
calibragao multivariada as imagens obtidas, foi utilizado o método de regressao por
minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares).

No modelo PLS é realizada a decomposicao da matriz X (contendo os
histogramas de cor) por analise de componentes principais (PCA, do inglés Principal

Component Analysis). A informacao de y (resultado do método de referéncia) é
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incorporada, de forma que cada componente principal (PC, do inglés Principal
Component,) do modelo sofre uma pequena modificagdo para buscar a maxima
covariancia entre X e y e passa a receber a terminologia de Variavel Latente (VL)
(OTTO, 1999).

O modelo PLS é obtido por meio de um processo iterativo, em que uma
otimizagcdo simultdnea resultara na perda da ortogonalidade, resultando em uma
pequena quantidade de redundancia de informag¢des. No entanto, sdo essas
pequenas redundancias que otimizam a relagdo linear entre os scores de X e y
(OTTO, 1999; VANDEGINSTE, 1998).

A regressdo PLS estende o conceito de modelos inversos (medida
instrumental, neste caso imagem, em fungao da resposta de referéncia) trocando as
variaveis originais por subconjuntos truncados das variaveis latentes dos dados
originais (VANDEGINSTE, 1998; BEEBE, 1987).

4.4 Parametros de Mérito

A validagdo dos modelos PLS foram realizadas por intermédio do calculo de
parametros de mérito como exatiddo, linearidade, sensibilidade analitica, ajuste,
limites de detecgéo e quantificacdo, RPD. Os calculos foram realizados com base nas
equacbes apresentadas no Quadro 1 (SANTOS, et al.,, 2016; BELTRAME, et al.,
2016).

4.4.1 Exatidao

A exatidao expressa o grau de concordancia entre o valor estimado pelo
modelo multivariado e o valor tido como referéncia. Em calibragao de primeira ordem,
a exatidao pode ser avaliada com base nos valores dos erros medios quadraticos de
previsao (RMSEP) e calibragdo (RMSEC), além da avaliagdo do ajuste e em alguns

casos, da elipse de confianca.
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4.4 .2 Linearidade

A avaliacdo da linearidade é problematica em calibragdo multivariada
empregando o método PLS. Isso porque as variaveis sdo decompostas pelos
componentes principais. Assim, a linearidade é avaliada qualitativamente a partir do
grafico dos residuos de previsédo para as amostras de calibragéo e validagado. Quando
este grafico apresenta um comportamento aleatério, isto € um indicativo que os dados

seguem um comportamento linear.

4.4.3 Ajuste

O ajuste foi avaliado a partir da correlagédo entre os valores tidos como
referéncia e os valores estimados pelo modelo de calibragdo multivariada, podendo

ser considerado também um indicativo de exatiddo do modelo.

4.4 4 Sensibilidade Analitica

A sensibilidade analitica apresenta a sensibilidade do método em termos de
unidades de medida e é definida como a razao entre a sensibilidade e o desvio padrao
do sinal do branco (ou ruido instrumental). O inverso da sensibilidade analitica
(sensibilidade analitica!) permite estabelecer a menor diferenga em termos de
unidades de medida consideradas entre amostras, que pode ser distinguido pelo

meétodo.

4.4.5 Limite de Detecgao e Quantificagao

O limite de deteccao e o limite de quantificagdo de um procedimento analitico
expressam as menores quantidades da espécie de interesse que podem ser
detectadas e determinadas quantitativamente, respectivamente. Esses limites séo

calculados a partir da sensibilidade e do ruido instrumental.



4.4.6 RPD

A relacédo de desempenho do desvio (do inglés Residual Prediction Deviation)
€ uma figura de mérito mais recente utilizada para estimar a capacidade preditiva dos

modelos multivariados. Essa figura de mérito € mais adequada para comparagdes em

termos absolutos e foi estimada para os conjuntos de calibragdo e validacéo.

4.4.7 Equagdes

Quadro 1 - Equacdes para calcular os parametros de mérito

Parametros de mérito

Equacéo

RMSEP = |
\| nw
Exatidao
RMSEC = |E?§L(}’:‘ —¥;)®
\| nc—nVL +1
Sensibilidade Sensibilidade =m

Sensibilidade Analitica

Sensibilidade

Sensibilidade Analitica =
x|l

Sensibilidade Analitica™’

1
Sensibilidade Analitica™* =
ensibriidade Analiica Sensibilidade Analitica

Limite de deteccdo

1

Limite de deteccio = 3.38x||b||=3.36x ———
Senzibilidads

Limite de quantificacdo

1

Limite de quantificacio = 108x||b||=106 ——
Sensibilidade

Relacdo de desempenho

do desvio

DF,.,

RPDvai = parsep

nv é o numero de amostras no conjunto de validagdo, yi é o valor de referéncia da amostraie y é o
valor previsto da amostra i, nc é o numero de amostras no conjunto de calibragdo, nVL é o numero de
Variaveis Latentes, RMSECV é o Erro Quadrado Médio da Raiz para Validacdo Cruzada, b é o vetor
dos coeficientes de regressédo, dx é uma estimativa para o ruido instrumental. Na equagdo do RMSEC,
o "+1" é adicionado quando 0s dados séo centrados na média. DPval é o desvio padrdo dos valores de

referéncia para as amostras no conjunto de validagé&o.
Fonte: Adaptado de SANTOS, et al., (2016); BELTRAME, et al., (2016).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 3 apresenta os canais R, G e B obtidos a partir do aplicativo
Photometrix para as 100 amostras de farinha de trigo e importados para o ambiente
de trabalho do Matlab. Verificou-se auséncia de informacgdes nos canais Re G (0 a
512), portanto, somente o canal B foi utilizado no desenvolvimento dos modelos PLS,
isso pode acontecer devido as caracteristicas da amostra.

A colorimetria de imagem digital (DIC) oferece uma alternativa simples e
econOmica para analises qualitativas e quantitativas em quimica analitica. Ela baseia-
se na conversao da intensidade de pixel das imagens de uma amostra capturadas por
dispositivos de imagem digital em numeros, por meio de um algoritmo de
processamento de imagem (KANCHI et al., 2018). As cameras desses dispositivos
podem distinguir pequenas diferengas de cores e suas intensidades, e isto pode ser
explorado para encontrar a concentragédo de analitos absorventes na regido visivel do
espectro. Os aplicativos projetados para esse fim dividem a imagem em canais
vermelho, verde e azul (Red, Green, Blue - RGB) com base em uma escala padréao,
que atribui um valor de numero inteiro de 0 a 255 para cada uma dessas trés cores
em um determinado tom. Desta forma, um objeto de cor vermelha tera valores
maximos para o componente R quanto mais intensa for a tonalidade da cor vermelha,
ja os componentes G e B deverao sofrer um decréscimo proporcional para intensificar
a cor vermelha do componente R. Assim sendo, quanto maior a quantidade de
moléculas reflete a cor vermelha, maior o decréscimo de intensidade dos
componentes G e B (PASSARETTI FILHO, 2015).

Foi feita uma separagao das amostras em conjuntos de calibracao e validagao
por intermédio do algoritmo Kennard-Stone (KENARD; STONE, 1969), resultando em
um total de 75 amostras na etapa de desenvolvimento dos modelos (calibragao) e 25
amostras na etapa de validagao externa.

A otimizagdo dos conjuntos de calibragao e validacao, pela eliminacéo das
amostras anémalas (outliers), foi realizada de acordo com a norma da ASTM E1655-
05 (Annual Book of ASTM Standards, 2005). Nesta otimizagdo sao avaliadas as
amostras anbmalas com relagcdo ao leverage, ao residuo espectral e ao residuo na

variavel dependente.
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Figura 3 - Canais R, G e B para as amostras de farinhas
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Fonte: autoria propria.

Os modelos foram centrados na média e o numero de variaveis latentes (VLs)
para cada modelo de calibragcdo multivariada desenvolvido foi determinado atendendo
aos resultados da raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada
(RMSECV) para as amostras de calibragao, obtido pelo método de blocos continuos
de 5 amostras.

A Tabela 2 apresenta os resultados para os valores de erro médio quadratico
da calibracdo (RMSEC) e validagdo (RMSEP) do modelo otimizado. Esses valores
sdo considerados como um dos indicadores de exatiddao do modelo multivariado
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009) e indicam que o numero de variaveis latentes
utilizado foi escolhido de forma adequada, ndo havendo sobreajuste ou falta de ajuste.
Entretanto, os valores de RMSEP e RMSEC sao parametros globais que incorporam
erros sistematicos e aleatorios, e por isso, um outro indicador de exatiddo € a
regressao entre os valores de referéncia e os valores estimados pelo modelo (ajuste),
mostrado na figura 4, mais adiante.

O ajuste do modelo construido foi avaliado com base no grafico de cada
parametro fisico-quimico ou reoldgico, estimado pelo modelo PLS contra os valores
obtidos por meio das metodologias de referéncias. Os coeficientes de correlacéo

foram da ordem de 0,7. Resultados de coeficiente de correlacdo similares aos
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encontrados nesse trabalho ja foram reportados antes na literatura quando o método
de referéncia, para a calibragdo multivariada, sdo métodos laboriosos, os quais
apresentam muitas etapas na execucédo (VALDERRAMA et al., 2007; FERREIRA et
al., 2013; SANTOS et al., 2015; SANTOS et al., 2018; SANTOS et al., 2020).

A linearidade do modelo foi avaliada por intermédio do grafico dos residuos
da calibragéo e validagdo, mostrados na Figura 5. Através dos residuos, observa-se
o comportamento aleatério indicando que os dados se ajustam ao modelo linear.

Para confirmar a distribuicao aleatéria dos residuos, o teste estatistico Jarque-
Bera foi empregado. Neste teste, quando JBSTAT €& menor do que o CRITIVAL a
hipotese nula (residuos sdo normalmente distribuidos com média e desvio padréo néo
especificos) pode ser aceita no nivel de 95% de significancia. Portanto, confirma-se
que os residuos dispostos na Figura 5 apresentam comportamento aleatério, ja que,
conforme a Tabela 2, em todos os modelos, o resultado para JBSTAT é menor do que
o valor para CRITIVAL.

A sensibilidade e sensibilidade analitica apresentaram resultados adequados
na determinacdo das analises propostas, considerando-se a faixa do modelo utilizada
no trabalho. O inverso da sensibilidade analitica permite estabelecer a menor
diferenga de concentragao entre as amostras que pode ser distinguida pelo método.
Sendo assim, €& possivel fazer a distincdo de amostras com diferenca de
concentragdo: umidade 0,1140%; cor 0,2775; cinzas 0,0395%; FN 3,1409s; gluten
0,4270%; W 11,2579 104 J; P/L 0,1580 mm; IE 0,6780%.

A relacado de desempenho do desvio (RPD) é a raz&o entre a variagao natural
das amostras e a probabilidade dos erros que ocorrem durante a previsao. De acordo
com a literatura (BOTELHO; MENDES; SENA, 2013), modelos com valor para RDP
entre 2,4 e 1,5 sdo considerados satisfatorios. Portanto, o resultado de RPD
alcancado na metodologia proposta € condizente com os valores tidos como

satisfatorios.



Tabela 2 - Par@metros de validagdo do modelo PLS

Parametros de mérito Ur?{%?de (CL?; Cinzas (%) l(:sr\)j Gélj/zgm (13/_\‘{ J) (rl?w/an) (!,/E)
Exatidso RMSEC 0,2217 0,4862 0,0563 5,6754 0,6783 20,7134 0,2369 1,3364
RMSEP 0,2802 0,5090 0,0718 5,3664 0,7194 26,1266 0,2923 1,2197
Coeficiente de correlagao 0,7738 0,7615 0,7833 0,7442 0,7823 0,7276 0,7653 0,7636
Numero de VLs 12 11 13 10 20 10 10 11
Faixa do modelo 12,40-14,40 90,23-93,40 0,40-0,84 337-386  24,72-31,01 228-386  0,51-2,98 50,87-62,40
Sensibilidade analitica™ 0,1140 0,2775 0,0395 3,1409 0,4270 11,2579 0,1580 0,6780
Limite de detecgao 0,3761 0,9158 0,1302 10,3651 1,4091 37,1512 0,5214 2,2374
Limite de quantificagdo 1,1397 2,7753 0,3946 31,4095 4,2700 112,5795 1,5800 6,7801
RPDcal 1,9468 1,9072 1,9696 1,8573 1,8605 1,7997 1,9371 1,9089
RPDval 1,1959 1,6976 1,3077 1,4463 1,4988 1,1631 1,4276 1,9021
Linearidade 1,1985 0,6917 1,4226 1,2758 3,2985 0,8245 1,3765 1,0047
JBSTAT/CRITVAL /13,6234 /3,7156 [2,8784 /13,2985 /15,8862 [2,8784 13,4158 /13,6234

Fonte: Autoria propria.
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Figura 4 - (A) umidade. (B) cor. (C) cinzas. (D) tempo de queda. (E) gluten. (F) forga. (G) P-resisténcia da massa a deformacéo. (H)
L-extensibilidade da massa. (I) P/L-relagdo de tenacidade/extensibilidade. (J) IE- indice de elasticidade. (+) amostras de calibracao
e (*) amostras de validagao
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Figura 5 - Residuos. (A) umidade. (B) cor. (C) cinzas. (D) tempo de queda. (E) gluten. (F) for¢a. (G) P-resisténcia da massa a
deformacéo. (H) L-extensibilidade da massa. (1) P/L-relacao de tenacidade/extensibilidade. (J) IE- indice de elasticidade. (-) amostras
de calibracado e (*) amostras de validagao
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6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos mostraram a possibilidade de utilizacdo de imagens
digitais aliada a calibragdo multivariada por PLS na determinagdo de umidade, cor,
cinzas, tempo de queda, gluten, forga, resisténcia da massa a deformacao,
extensibilidade da massa, relacdo de tenacidade/extensibilidade e indice de
elasticidade em amostras de farinha de trigo provenientes da industria de moagem de
trigo. Os modelos apresentaram-se lineares, de acordo com o grafico dos residuos
que mostrou uma distribuicdo aleatoria dos erros.

O método proposto € uma alternativa aos métodos convencionais para
determinacdo das analises ja descritas, destacando-se as vantagens de apresentar

menor custo, maior rapidez nas determinagdes, além de n&o gerar residuos.
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