Resultados e Discussoes

7.1 Técnica de HATR

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

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

dados foram somente escalados pela variéincia (VS).

Tabela 7.1 - Resulfados da modeilagem émpregando os espectiros HATR.

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

Cenfrados namédia sim sim ndo sim sim ndo  sim sim ngo

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

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

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

Cenfradosnamédia sim sm ndo sim sm ndo sm sim ndo

Escalados pela

variéncic nao  sim sim ndo sim sim ngo sim sim

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

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

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

Centradosnamédia sim sim ndo sm sm ndo sim sim ndo

Escalados péla

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

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

necessariamente empregam os dados centrados na média.

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

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

// _2" derivada
// 12 derivada

/ s/tratamento

Figura 7.1 - Valores de SEV com dados de HATR para o teor de proteina.
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Figura 7.2 - Valores de SEV com dados de HATR para o feor de cinza.

22 derivada

12 derivada
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Figura 7.3 — Valores de SEV com dados de HATR para o numero de queda.



128

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

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

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

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

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

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

R2 0978 0991 0967 0982 0509 0952

Varidveis Latentes 9 10 9 9 5 9

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

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

Escalados pela

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

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

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

SEC 0,183 0114 0038 0,024 1476 22,24

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

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

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

menores de variaveis latentes que os andlogos apresentados anteriormente.

J& para os modelos da tabela 7.7, os resuliados ndo apresentam melhora
significativa, sendo evidenciada uma tendéncia diferenciada em relacdo aos
demais apresentados. Enquanto que os modelos apresentados nas tabelas 7.2
e 7.5,'que empregam primeira derivada, utilizam poucas varidveis latentes, o
modelo HATR-D3 utiliza um niUmero maior de variGveis latentes.
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Tabela 7.6 - Resultados da modelagem émpregcndo os especiros HATR

somente com alisamento com o algoritmo de Savilzky-Golay.

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

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

SEC 0445 0425 0,106 0,113 4225 4282

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

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

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

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

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

SEC 0.143 0328 0024 0,039 19.48 20,48

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

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

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

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

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

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

Cinzas

Parametro Proteina N° de Queda

Modeilo E4 E4 H4

R2 0873 0,513 0,343

Varidveis Latentes 3 1 ]

SEC 0.354 0.150 36,34

SEV 0.491 0,084 31.25
Centrados na média sim sim sim
&e‘mgela sirm sim sim

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

Paramefro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo ES ES HS

R2 0.893 0.597 0,487

Varidveis Latentes 4 1 3

SEC 0.324 0,136 32,06

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

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

Com base nestes graficos foram selecionados os melhores modeios,
agora segundo os valores de SEV e que serdo comparados empregando o
teste F.
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Figura 7.4 - Grdfico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de HATR para o teor de proteina.
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Figura 7.5 — Graficos dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de HATR para o teor de cinza.
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Figura 7.6 — Grdficos dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores
com dados de HATR para o numero de queda.

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

2
SEY, J (7.1)

F(i,j)=
¥ [ SEV.

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

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

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

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

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



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

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

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

proteina

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

modelos HATR-B1, HATR-E] e HATR-H .
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Proteina | HATR-A2(7) HATR-B2(10) HATR-D2(6)  HATR-E2(3)
HATR-A2(7) 1 s
HATR-B2(10) | 1,19 (q) 1 2
HATR-D2(6) 5,02 (b} 4,21 (d) ] .
HATR-E2(3) 5,54 (c) 4,65 () 1,10 (f) ]

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

i R T e 180

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

modelos HATR-A2, HATR-B2, HATR-D2 e HATR-E2.
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Proteina HATR-A3(6) HATR-B3() HATR-D3(8)  HATR-E3(3)
HATR-A3(6) 1 1,25 (a)
HATR-B3(4) ]
HATR-D3(8) 1,28 (b) 1,59 (d) 1 .
HATR-E3(3) 2,52 (c) 3,14 (e) 1,98 (f) ]
Cinzas HATR-A3(6) HATR-B3(5) HATR-D3(9)  HATR-E3(5)
HATR-A3(6) ] ‘ -
HATR-B3(5) 1,14 () ] 1,14 (d)
HATR-D3(9) 1,00 (b) 2 ] 2
HATR-E3(5) 2,12 (c) 1,85 (e) 2,12 (f) 1
N°de Queda | HATR-A3(3) HATR-B3(3) HATR-D3(8)  HATR-E3(3)
HATR-A3(3) 1 1,06 (a) 1,22 (c)
HATR-B3(3) - ] 1,15 (d)
HATR-D3(4) 1,02 (b) 1,08 (e) 1 1,24 (f)
HATR-E3(3) s g ]
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Figura 7.9 — Resultados do teste F para a avaliagdo do desempenho dos
modelos HATR-A3, HATR-B3, HATR-D3 e HATR-E3.
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Estes resultados indicam que, dentre os modelos apresentados para
estimar o teor de proteina com os dados de HATR, o modelo HATR-BI
empregando ¢ varidveis latentes & significativamente melhor gue os outros dois

modelos apresentados.

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

é o teor de cinza.

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

modelos sQGo equivalentes.
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7.2 Técnica de DRIFTS

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

Os modelos DRIFTS-Al, DRIFTS-B] e DRIFTS-C1, apesar de empregarem
diferentes pré-processamentos, apresentam desempenhos semelhantes. J4
quando os dados sdo tratados com primeira e segunda derivadas, os modelos
E1-DRIFTS e H1-DRIFTS se destacam dos demais por sempre apresentarem 2 ou 3
variaveis latentes, sem perda significativa da comelagdo {R2).

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

centrados na média e escalados pela variancia simultaneamente.

Tabela 7.10 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT.

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

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

Escalados pela

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

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

R2 0,868 0,925 0214 0,827 0913 0,934 0,008 0,877 0,695
Varidveis Latentes 4 3 4 4 3 4 1 3 3

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

SEV 0.283 0,324 0,454 0,054 0,055 0,061 2323 21,95 24,44

Cenffadosnamédia sim sm ndo sm sm ndo sm sim ndo

Escalados pela

varancia nao sim sim nao sim sSim nao sim sim

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

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

R2 0,996 0.921 0845 0,797 0,883 0,886 0,027 0877 0,003
Variaveis Latentes 9 2 3 4 2 3 1 2 ]

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

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

Cenlradosnamédia sim sim ndo sim sim ndoc sm sm ndo

Escalados pela

& i 1 n -4 H im ~ . .
varéancia nao sim sim ao sim S nao sim Stim




144

Para os dados de DRIFIS também foram construidos modelos
empregando corre¢do do espalhamento de Iuz {MSC), sendo estes modelos
“apresentados nas tabelas 7.13 e 7.14.

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

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

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

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

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

R? 0.837 0,837 0.844 0.844 0.045 0.021

Variaveis Latentes 6 6 é 6 2 1

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

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

Escalados pela

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

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

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

SEC 0362 0282 0090 0066 3685 15,71

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

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

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

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

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

Par@metro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo E4 E4 H4

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

SEC 0,309 0,069 32,89

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

Tabela 7.16 - Resultados da modelagem empregando os espectros DRIFT e

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

Parametro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo HS HS HS

R2 0,780 0,803 0,547

Varidveis Latentes 1 2 1

SEC 0,445 0,088 30,11

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Cenfradosnamédia sim sim ndo sim sim ndo sm sim ndo

Escalados pela

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

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

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

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

Cenfradosnamédia sim sim ndo sim sm ndo sim sim ndo

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

com segunda derivada.

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

- VariGvels Latentes
SEC
SEV

Centrados na média

Escalados pela
variancia

6 6 é

sim sim ndo

ndo sim sim

6 S

sim sim ndo

ndo sim  sim

5 5 6

0,072 0,040 0,070 0,015 0,011 0012 4,16 263 278
0.466 0,456 0,460 0,090 0,084 0,085 20,93 21,46 21,58

sim sm ndo

ndo sim sim

Tabela 7.20 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR

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

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

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

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

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

Tabela 7.21 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR com

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

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

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

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

Escalados pela

variéncia nao sim nao sim nao sm




Tabela 7.22 - Resultados da modelagem empregando os espectros NIRR e

selecGo de variGveis via método das varidveis mais importantes.

Paramefro Proteina Cinzas N° de Queda

Modelo E4 E4 H4

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

SEC 0,046 0,011 18,74

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

Tabela 7.23 - Resultados da modelagem empregando os especiros NIRR e

selecdo de varidveis via método da subtracdo dos especiros.

Parametro Proteing Cinzas N° de Queda

Modelo HS HS HS

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

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

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

dados de NIRR para o teor de proteina.
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Figura 7.14 — Grafico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com
dados de NIRR para o teor de cinza.
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Figura 7.15- Grafico dos valores de SEV em funcdo do numeros de fatores com

dados de NIRR para o numero de queda.
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7.4 Modelagens para Estimar o Teor de Proteina

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

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

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

previsdo das amostras de validacdo (SEV).

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

-espectroscdpica experimentada.

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

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

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

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

O comportamento apresentado com relagcdo a este parGmetro ilustra
claramente a tendéncia que a técnica NIRRS apresenta em superavaliacdo
dos modelos quando s@o modelados pela matrix Y os valores de nimero de

gueda.

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

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



Conclusoes

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

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

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

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

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

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

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

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

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

reprodutibilidade e baixa precisdo do método de referéncia empregado.



Sugestoes Para Trabalhos Futuros

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

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

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

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

Meétodo 2055 da Association of Official Analytical Chemists (1984)

Determinagdo do teor de proteina em amosiras de farinha de figo

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

aproximadamente 6 ml. de acido sulfirico concentrado.

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

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

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

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

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

solugdo de acido sulfurico 0,1N até o volume de viragem.

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

conforme a expressGo Al.

Proteina(%) = VxNx14x100 "

5,70 (A1)

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

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

Determinacdo do teor de cinza em amostras de farinha de trigo

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

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

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

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

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

minutos, até peso constante.

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

amostra antes e depois da caicinagdo conforme a expressdo A2.

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

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

é o peso da amostra antes da calcinagdo.

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

Determinagdo do nimero de queda em amostras de farinha de frigo

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

17 - 7.25 7.27 729 7,31 7.32




- Apéndice B

Exemplo da Aplicagao do Algoritmo de Otimizacao

Um Modelo Desenvolvido para o Teor de Profeina com Dados HATR

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

Sub-regides da tabela 6.7
1 2 3 45 67 8 9 10

Sub-Modelo R2 VL SEV

HATR2a 0586 4 0,641

HATR2b 0013 1 0687

HATR2c 0262 2 0574

HATR2d 0422 1 0,556

MATRZe 0452 2 0,587

HATR2f 0465 6 0733

HATR2g 0444 1 0531

HATRZh 0398 1 0537

HATRZ] 0595 1 0521
HATR3a 0574 2 0460

HATR3b 0,612 4 0,630

HATR3C 0482 1 0509

HATR3d 0564 1 0462 2
HATR3e 0634 2 0551

0,710
0584

0,754
0,493
HATR3I 0502 1 0480
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HATR4c
HATRAd
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HATRé6a
HATRéb
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HATR7a

HATR7b
HATR7c

HATR7d -

HATR7e

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

0,917

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

0935
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0,920
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Apéndice C

Teste F para os Principais Modelos DRIFTS

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

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

proteina T;
‘.\

cinza <

n°® de queda \"v\



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

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

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

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

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

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

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

w
£ ©
2 v
2 G
a

n°® de queda

207
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Teste F para os Principais Modelos NIRR

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

proteina T

cinza \

1
n® de queda \”L,,,

c



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

Dados Referentes aos Modelos Comparados via PCA

Modelos Desenvolvidos para as Estimativas do Teor de Proleina

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

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

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

NIRRS-A2(10) 0,975 10 0.155 0,322
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Modelos Desenvolvidos para as Estimdtivas do Teor de Cinza

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

Modelo R2 VL SEC SEV
HATR-B1(13) 0,997 13 0,010 0.037
HATR-A2(4) 0,721 4 0,113 0,036
HATR-B2(6) 0,844 6 0,085 0,035
DRIFTS-B1(10) 0,954 10 0,046 0,044
DRIFTS-E1(2) 0,786 2 0,100 0,052
DRIFTS-A2(10) 0,948 10 0,049 0,045
DRIFTS-B2(9) 0,921 9 0,060 0,047
NIRRS-H1(5) 0,997 5 0,011 0,087
NIRRS-B2(10) 0578 10 0,031 0,069

NIRRS-A2(10) 0,978 10 0,032 0,067




Modelos Desenvolvidos para as Esiimativas do NOmero de Queda

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

Modelo R2 VL SEC SEV
HATR-B1(6) 0.701 6 24,72 17.75
HATR-A2(7) 0813 7 19,32 17,96
DRIFTS-B1(8) 0.552 8 2995 16,74
DRIFTS-E2(3) 0876 3 15,71 21,99
DRIFTS-B2(7) 0,460 7 32,87 18,67
NIRRS-B1(2) 0,102 2 42,43 19,92
NIRRS-E1(2) 0.953 2 .64 20,91
NIRRS-E2(2) 0,953 2 9,70 19,94
NIRRS-A2(2) 0,049 2 43,64 19.85
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Exemplos de Curvas de Calibracao para a Previsao do Teor de Proteina
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8 g 10 11 12 13 14

valores de refer&ncia (%)

Figura E1 - Curva de calibragcdo do modelo HATR-E4.
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Figura E2 - Curva de calibrag@o do modelo HATR-ES.



valores estimados (%)

valores estimados (%)
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Figura E3 — Curva de calibracdo do modelo DRIFTS-HS.
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Figura E4 - Curva de calibragdo do modelo DRIFTS-E4.
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valores estimados (%)
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Figura ES — Curva de calibracdo do modelo NIRRS-ES.
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Figufa‘EG - Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E4.
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Exemplos de Curvas de Calibracao para a Previsao do Teor de Cinza
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Figura E7 — Curva de calibragdo do modelo HATR-ES para estimar o teor de cinza.
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Figura E8 — Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E5 para estimar o teor de cinza.
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Figura E9 — Curva de calibragdo do modelo NIRRS-E4 para estimar o teor de cinza.
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Figura E10 - Curva de calibragdo do modelo DRIFTS-E4 para estimar o teor de cinza.
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Exemplos de Curvas de Calibrago para a Previsio do Numero de Queda
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Figura E11 — Curva de calibragdo do modelo HATR-E4 para estimar o nimero de queda.
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Figura E12 — Curva de calibragdo do modeio DRITS-H4 para estimar o ndmero de gueda.
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Figura E13 - Curva de calibra¢Go do modelo NIRRS-E4 para estimar o numero

de queda.





