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1 – INTRODUÇÃO

A espectroscopia por reflexão no infravermelho mé-
dio para a análise qualitativa e quantitativa de alimen-
tos vem sendo amplamente utilizada desde o início dos
anos 90. WILSON [35], em 1990, introduz as potencia-
lidades da região do infravermelho médio e as técnicas
de reflexão: reflexão total atenuada (ATR), detecção fo-
toacústica e reflexão difusa (DRIFTS), para análise de
alimentos e sua utilização no controle industrial.

Em 1991, VAN DE VOORT & ISMAIL [30] revelam
as vantagens do emprego da espectroscopia por refle-
xão total atenuada (ATR) na análise quantitativa de leite.

VAN DE VOORT [29], no ano seguinte, descreve as prin-
cipais aplicações da espectroscopia ATR na análise de
leite, carne, óleos, gorduras, manteiga, margarina, lei-
te condensado e frutas, avaliando tanto aspectos quan-
titativos quanto qualitativos, como a certificação da
qualidade. Nos últimos anos, REEVES III & ZAPF [24]
empregam a espectroscopia por reflexão difusa no in-
fravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) para
discriminar vários ingredientes alimentares.

Em 1999, WILSON & TAPP [34] trazem uma revi-
são para o emprego da espectroscopia no infraverme-
lho médio na análise de alimentos, com a reflexão
difusa sendo principalmente utilizada na certificação
dos alimentos e por reflexão total atenuada na deter-
minação de açúcares.

A quantificação simultânea dos teores de cinza e
de proteína em farinha de trigo, utilizando espectros-
copia por reflexão no infravermelho médio, foi recente-
mente publicada por CARVALHO et al. [4].

Todavia, o emprego da espectroscopia no infraver-
melho próximo (NIRRS) é consagrada desde o início da
década de sessenta quando HART, NORRIS & GOLUMBIC
[9], apresentam um método para determinar umidade
em sementes baseado na análise espectrofotométrica
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RESUMO
As técnicas de espectroscopia por reflexão no infravermelho próximo (NIRRS) e por reflexão difusa no infravermelho médio com
transformada de Fourier (DRIFTS) foram empregadas com o método de regressão multivariado por mínimos quadrados parciais (PLS)
para a determinação simultânea dos teores de proteína e cinza em amostras de farinha de trigo da variedade Triticum aestivum L. Foram
coletados espectros no infravermelho em duplicata de 100 amostras, empregando-se acessórios de reflexão difusa. Os teores de
proteína (8,85-13,23%) e cinza (0,330-1,287%), empregados como referência, foram determinados pelo método Kjeldhal e método
gravimétrico, respectivamente. Os dados espectrais foram utilizados no formato log(1/R), bem como suas derivadas de primeira e
segunda ordem, sendo pré-processados usando-se os dados centrados na média (MC) ou escalados pela variância (VS) ou ambos.
Cinqüenta e cinco amostras foram usadas para calibração e 45 para validação dos modelos, adotando-se como critério de construção os
valores mínimos do erro padrão de calibração (SEC) e do erro padrão de validação (SEV). Estes valores foram inferiores a 0,33% para
proteína e a 0,07% para cinza. Os métodos desenvolvidos apresentam como vantagens a não agressão ao ambiente, bem como
permitem uma determinação direta, simultânea, rápida e não destrutiva dos teores de proteína e cinza em amostras de farinha de trigo.
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SUMMARY
SIMULTANEOUS DETERMINATION OF ASH CONTENT AND PROTEIN IN WHEAT FLOUR USING INFRARED REFLECTION TECHNIQUES
AND PARTIAL LEAST-SQUARES REGRESSION (PLS). Partial Least Square (PLS) multivariate calibration associated to Near Infrared
Reflection Spectroscopy (NIRRS) or Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform Spectroscopy (DRIFTS) were used to establish
methods for simultaneous determination of protein and ash content on commercial wheat flour samples of Triticum aestivum L.
Duplicate spectra of 100 samples with protein content between 8.85-13.23% (Kjeldahl method) and ash content between 0.330-
1.287% (gravimetric method) were employed to build calibration methods. The spectra were used in log (1/R) format as well as in the
first and second derivatives and they were also pre-processed by mean centering (MC) or variance scaling (VS) or both. The samples were
divided in two sets, one with 55 samples and the other with 45 used as calibration and validation sets, respectively. Calibration methods
were obtained by using minimum values of root mean square error of calibration (RMSEC) and root mean square error of validation
(RMSEV). Methods of calibration with RMSEC and RMSEV values lower than 0.33 in the determination of protein content and lower
than 0.07 in the determination of ash content. The proposed methods are environmentally non aggressive as they avoid the use of
reagents and do not generate hazardous waste. Furthermore, they allow fast and non destructive simultaneous and direct determination
of ash and protein content in wheat flour samples.
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no infravermelho próximo. Diversas outras aplicações
são descritas por WATSON [31], onde o infravermelho
próximo é empregado na análise de produtos agrícolas.

A aplicação da espectroscopia no infravermelho pró-
ximo na análise de alimentos foi inicialmente restrita
ao emprego da reflexão difusa (NIRR), sendo ampla-
mente empregada na análise de grãos, farinhas e pro-
dutos industrializados [10, 22, 28]. Entre estas aplica-
ções tem destaque o emprego da espectroscopia NIRR
na determinação de proteína em substituição ao méto-
do Kjeldahl, que, segundo SCHUSTER [25], apesar de
ser bastante preciso apresenta procedimento lento,
além de gerar resíduos.

No início dos anos 80, OSBORNE [15] apresenta
umas das primeiras retrospectivas da espectroscopia
por reflexão no infravermelho próximo discorrendo so-
bre suas principais aplicações e, particularmente, en-
focando o trigo, a farinha e os produtos industrializa-
dos. Ainda neste período são apresentadas vantagens
na utilização do NIRR, principalmente no que se refere
ao baixo tempo de análise, do emprego de técnicas de
reflexão no infravermelho próximo no controle de qua-
lidade da farinha de trigo [16, 17, 19].

Em 1984, DAVIES [5] reporta os principais avanços
da técnica NIRR discutindo os novos métodos de cali-
bração e regressão multivariada, de seleção de compri-
mentos de onda para a calibração e as novas formas de
utilização da espectroscopia NIRR na indústria de ali-
mentos. MCSHANE [12], em 1989 reforça a perspectiva
de utilização da espectroscopia NIRR no controle de
processos na indústria alimentícia.

Já, nos anos 90, os princípios das aplicações da
técnica NIRR foram publicados por WILLIAMS &
STEVENSON [33], onde também apresentam algumas
das aplicações típicas desta técnica na análise de ali-
mentos. Recentemente, ARCHIBALD et al. [1, 2] revi-
sitam a espectroscopia NIRR, comparando-a com a es-
pectroscopia Raman, e descrevem métodos de análise
e de regressão multivariada para a determinação de fi-
bra em cereais.

Este acentuado crescimento da utilização da espec-
troscopia no infravermelho médio nos últimos anos e o
contínuo desenvolvimento de métodos no infraverme-
lho próximo se devem, no nosso entendimento, à pro-
cura de métodos analíticos rápidos e limpos. Neste caso
evitando-se o emprego de reagentes agressivos ou a
geração de resíduos danosos ao ambiente. O uso da
análise por reflexão difusa no infravermelho médio e
próximo pode satisfazer os dois quesitos acima, pois
requerem pouco ou nenhum tratamento das amostras.
Entretanto, é imperioso reconhecer que a análise mul-
tivariada de dados foi uma ferramenta valiosa que con-
tribuiu para o emprego mais extensivo daquelas técni-
cas. Neste contexto, a aparição de programas
computacionais disponíveis comercialmente, que podem
ser utilizados sem a necessidade de conhecimento mais
aprofundado do tema, impulsionou o estudo de novos
métodos analíticos usando a região do infravermelho.

Este artigo tem como objetivo ilustrar como novos
métodos de análise podem ser desenvolvidos utilizando
a reflexão difusa no infravermelho médio e próximo em
combinação com a análise multivariada. Para isso, es-
colhemos como objeto de estudo a farinha de trigo por
ser uma matéria-prima muito utilizada na indústria de
alimentos. Dentre as muitas análises necessárias para
o seu emprego adequado selecionamos duas que são o
teor de proteína e o de cinzas, cujos métodos oficiais de
análise são demorados e, no caso do teor de proteína o
método faz gerar muito resíduo perigoso. Mostraremos,
ainda, que os padrões poderão ser formulados pelo pró-
prio usuário, pois usaremos amostras de farinha adqui-
ridas no comércio por uma indústria alimentícia. Além
disso, utilizaremos um programa computacional forne-
cido pela própria empresa que fabrica um dos equipa-
mentos utilizados para obtenção dos espectros. Final-
mente, segundo nosso conhecimento, é a primeira vez
que há uma comparação entre os resultados do infra-
vermelho médio e próximo avaliando os teores de cin-
zas e proteína em amostras de farinha de trigo.

1.1 – Reflexão difusa

A reflexão difusa é principalmente observada em
amostras sólidas pulverizadas, sendo sua aplicação
prática muito difundida na literatura, podendo ser uti-
lizada em equipamentos que operam na região do in-
fravermelho próximo [18, 21, 22, 26, 27, 32], associada
a sigla NIRS, Near Infrared Reflectance Spectroscopy,
ou simplesmente NIRRS. No final dos anos 70 e iní-
cio dos 80 foi demonstrada a utilidade deste fenôme-
no quando acessórios de reflexão difusa foram
acoplados com espectrômetros interferométricos com
transformada de Fourier, sendo conhecida a técnica
resultante pela sigla DRIFTS, Diffuse Reflection Infrared
Fourier Transform Spectroscopy [7].

A reflexão difusa é observada quando uma luz incide
em uma matriz descontínua penetra na amostra (tipo
amostra em pó, papel) e reflete contendo informações
espectrais. O caminho percorrido pela luz no interior
da matriz pode ser considerado aleatório devido a múl-
tiplas reflexões, algumas das quais após percorrer o
interior de algumas partículas que constituem a amos-
tra. Desta forma, a luz refletida pode ser atenuada por
absorção e o espectro resultante é similar ao obtido
através da técnica no infravermelho por transmissão
utilizando KBr. Uma importante diferença entre a trans-
missão e a reflexão é devida ao diferente caminho óptico
percorrido pela luz. Enquanto na transmissão o cami-
nho óptico é constante para todo número de onda, na
reflexão o caminho pode ser variável. É bem sabido que,
em regiões do espectro, onde a amostra absorve fraca-
mente, a luz penetra mais profundamente na matriz,
enquanto o contrário acontece onde há forte absorção.
Portanto, ao se comparar o espectro obtido por trans-
missão (pastilha de KBr) com o obtido por reflexão, as
intensidades relativas das bandas serão diferentes. Por
exemplo, as bandas fracas no espectro por transmis-
são aparecerão mais fortes na reflexão.
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É importante salientar que num experimento de
reflexão difusa será também observada a reflexão es-
pecular, sendo mais importante aquela que ocorre na
interface ar/superfície da matriz, mas também ocor-
rendo nas faces das partículas, mas cujo efeito pode
ser minimizado pela redução do tamanho da partícula.
A reflexão especular é de maior intensidade na região
onde a amostra apresenta forte absorção e, neste caso
pode ocorrer severas distorções no espectro obtido [6].
Deve-se ressaltar a diferença marcante entre infraver-
melho médio e próximo. No infravermelho próximo as
distorções nos espectros são quase imperceptíveis,
enquanto que no infravermelho médio as distorções são
mais freqüentes. Uma maneira de contornar esse efei-
to não desejado é diluindo a amostra numa matriz não
absorvente, como KBr [13, 14].

1.2 – Regressão multivariada

1.2.1 – Quimiometria

A Quimiometria pode ser entendida como uma área
multidisciplinar do conhecimento, onde a matemática
e a estatística são utilizadas para análise de dados re-
lativos aos processos químicos, de natureza multiva-
riada, como por exemplo informações provenientes da
espectroscopia, cromatografia, etc.

As técnicas quimiométricas visam o delineamento
e análise de experimentos, tendo como objetivo utili-
zar de forma eficiente, correta e econômica os recursos
disponíveis.

Um grande problema, muitas vezes enfrentado pe-
los químicos, é a necessidade de conhecer as proprie-
dades e a composição de sistemas, que apresentam
difícil solução pelos métodos convencionais de labora-
tório[20]. Segundo BROWN [3], estas propriedades po-
dem ser obtidas de forma indireta, a partir de outras
variáveis descritas como variáveis latentes. Desta for-
ma, um dos objetivos dos métodos quimiométricos é o
de encontrar as variáveis latentes, bem como as rela-
ções existentes entre os dados físico-químicos e o sis-
tema em questão.

1.2.2 – Regressão por mínimos quadrados par-
ciais (PLS)

Este método foi desenvolvido nos anos 70 por
Herman Wold e um excelente guia prático foi escrito
por GELADI & KOWALSKI [8]. Como usual em proce-
dimentos analíticos primeiro desenvolve-se um mo-
delo de calibração [23]. Uma matriz X com m colunas,
correspondendo ao sinal espectral (p. e. absorbância)
para cada número de onda, e n linhas, representando
cada amostra (padrão). Uma segunda matriz Y, é defi-
nida com k colunas, com as informações químicas (p.
e. concentrações) e com n linhas, correspondendo a
cada amostra. Utilizando técnicas de análise fatorial
a matriz X é decomposta numa soma de matrizes me-
nores (equação 1).

X = M
1
 + M

2
 +... + M

a
 + E  (1)

Sendo Mi os componentes principais ou variáveis
latentes, com dimensão 1, 2... a, onde a corresponde ao
número de fatores (componentes principais ou variá-
veis latentes) selecionado para truncar a igualdade. E
corresponde a matriz de resíduos, relacionada ao nú-
mero de fatores.

A matriz Y é decomposta de maneira análoga. Fi-
nalmente, determina-se a correlação entre as variáveis
latentes usando os componentes das matrizes menores.

No modelo PLS as decomposições das matrizes X e
Y são feitas simultaneamente por meio interativo e se
acredita que a informação contida em Y é transferida
para X.

Após a calibração é possível prever as propriedades
de novas amostras a partir de medidas espectrais. Os
sinais espectrais são definidos numa nova matriz X

p
,

que contém m colunas mas t linhas, correspondendo
as t novas amostras. Usando a correlação construída
na fase de calibração as propriedades desconhecidas
são coletadas numa nova matriz Yp.

1.2.3 – Critérios para avaliação de modelos de
regressão

Um modelo é considerado eficiente se ele descreve
da melhor forma possível uma situação real, conside-
rando o maior número possível de variações e, quanto
maior o número de fatores, menor o desvio da reta de
calibração, porém, o aumento de fatores também au-
menta o ruído e os erros de modelagem.

O número ótimo de fatores a ser usado num mode-
lo será o número de fatores que corresponda ao ponto
no qual a diminuição do erro (produzida pelo aumento
da complexidade do modelo) é compensada pelo aumento
do erro de superavaliação.

O número apropriado de fatores, ou variáveis la-
tentes (VL), na calibração PLS pode ser determinada
pelo PRESS (predicted residual error sum of squares), que
é a soma dos desvios quadrados para os valores esti-
mados em relação aos valores reais (equação 2).

 (2)

Nesta equação, y
i
 é o valor de referência para a iésima

amostra, e yi  é a previsão para o valor desta amostra.
Um decréscimo no PRESS indica um modelo “robusto”,
ou seja, com habilidade de previsão. O modelo otimizado
é formado usando o número mínimo de fatores que tem
um PRESS com um erro padrão mínimo.

Outra medida que é empregada para avaliar a ha-
bilidade de previsão de um modelo é o SEC (standard
error of calibration), que apresenta informações seme-
lhantes aos do PRESS, sendo expressa conforme equa-
ção 3, onde n representa o número de amostras utili-
zadas.

PRESS
i 1

n

yi yi
2
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(3)

Na avaliação do conjunto de amostras de validação
podemos usar a expressão 3, onde se substitui os va-
lores para as amostras deste conjunto, denominando
agora de SEV (standard error of validation). Este critério
é muito útil quando se deseja avaliar se o modelo ten-
de a superdimensionar o número de variáveis latentes
a serem empregados. Neste trabalho este critério será
usado para se obter o melhor modelo.

2 – MATERIAIS E MÉTODOS

2.1 – Amostras

Amostras de farinha de trigo (Triticum aestivum L.)
procedentes de diferentes moinhos foram coletadas
entre agosto de 1998 e abril de 1999, na empresa Fíller
S.A., Santa Cruz do Sul, RS. Foram selecionadas 104
amostras para elaborar uma rotina que possibilitasse
estimar os parâmetros de qualidade em amostras de
farinha de trigo que continham entre 8,85-13,23% de
teor de proteína e entre 0,330-1,287% de teor de cinza.

2.2 – Métodos de referência

Os métodos empregados como referência foram rea-
lizados segundo os métodos oficiais descritos na Tabe-
la 1, bem como o número de réplicas realizadas para
cada parâmetro.

TABELA 1. Métodos empregados e o número de replicatas.

a – AACC – American Association of Cereal Chemists
b – AOAC – Association of Official Analytical Chemists

Para os métodos onde foram realizadas replicatas,
os valores de referência foram considerados como a
média. Os teores de proteína e cinzas encontrados fo-
ram usados para construção das matrizes Y.

2.3 – Obtenção dos espectros

Os espectros no infravermelho foram obtidos em
duplicata utilizando os parâmetros de análise descri-
tos na Tabela 2. O espectro de referência no DRIFTS foi
obtido utilizando o acessório de reflexão difusa e no
lugar da amostra empregou-se uma peça maciça cons-
truída em alumínio comercial, enquanto que no NIRRS
empregou-se politetrafluoretileno comercial. As super-
fícies de ambas as peças foram cuidadosamente lixa-
das de forma que as mesmas se tornassem foscas. A
quantidade de massa de farinha, a ser colocada no aces-
sório, foi determinada experimentalmente através de
uma série de espectros.

TABELA 2. Instrumentação e regiões empregadas na aqui-
sição dos espectros.

2.4 – Modelagem dos dados

Todos os modelos de regressão apresentados nes-
te trabalho foram desenvolvidos utilizando o aplicativo
Turbo Quant Analist v.1.1a da Nicolet, sendo baseados
no método dos mínimos quadrados parciais (PLS). Com
base nos resultados obtidos para a validação dos da-
dos foram inicialmente retiradas 4 amostras, uma vez
que seus espectros apresentaram anomalias que po-
dem gerar problemas nas futuras modelagens a que
serão submetidos os espectros. As 100 amostras res-
tantes foram divididas em dois conjuntos: 55 para a
construção dos modelos de regressão e 45 para a vali-
dação. Os dados espectrais usados para construção das
matrizes X foram de 3 tipos, log (1/R) e suas respecti-
vas primeira e segunda derivadas. Além disso, 3 tipos
de pré-processamentos foram testados: i) centrado na
média (MC), onde a matriz X teve para cada coluna cal-
culada a média e para cada valor da coluna foi subtraí-
do a média; ii) escalonado pela variância (VS), isto é,
para cada coluna foi calculada a variância e cada um
dos valores da coluna foi dividido pela variância e iii)
auto escalonamento (MS/VS), onde os procedimentos
i) seguido de ii) foram efetuados. Estes 3 tipos de pro-
cessamento também foram aplicados as matrizes Y.
Finalmente foram retiradas as regiões espectrais onde
se evidenciou pouca informação, bem como aquelas onde
o ruído no espectro devido ao vapor de água e ao dióxido
de carbono estavam presentes. As regiões usadas para
modelagem foram 800-1800cm-1 e 2500-3500cm-1 para o
infravermelho médio e 5600-8800cm-1 para o infraver-
melho próximo.

3 – RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os modelos obtidos para o teor de proteína, utili-
zando-se os dados na forma de log (1/R), primeira e
segunda derivadas, empregando os dados DRIFTS e
NIRRS, estão nas Tabelas 3, 4 e 5, respectivamente.
Nelas são apresentados os valores do coeficiente de
correlação (R2), do erro padrão de calibração (SEC), do
erro padrão de validação (SEV) e o número de variáveis
latentes (ou fatores) utilizado, correspondente ao me-
nor PRESS.

Os três diferentes modelos apresentados em cada
uma das tabelas diferem nos pré-processamentos em-
pregados. Para a Tabela 3 os modelos DRIFTS-A1 e
NIRRS-A1 os dados foram apenas centrados na média

SEC
i 1

n

yi yi
2

n

Parâmetro Método Réplicas 

umidade 44-15A da AACC a (1981) 1 

proteína 2055 da AOAC b (1984) 3 

cinzas 08-03 da AACC a (1984) 3 

Espectrofotômetro Nicolet Magna 550 Bomem DA-08 

Região Espectral 450-4000 cm
-1 

5555-10000 cm
-1 

Resolução 4 cm
-1

 4 cm
-1

 

Laser de Referência 15798 cm
-1 

15798 cm
-1 

Apodização Happ-Genzel Bartlet 

Número de Pontos 1842 2307 

Detetor DTGS KBr InSb 

Divisor de Feixe KBr Quartzo 

Acessório Reflexão Difusa Easydif
®

 Pike Reflexão Difusa Spectra-Tech 
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(MC); já para o modelos DRIFTS-B1 e NIRRS-B1 os da-
dos foram auto escalonados, isto é, centrados na mé-
dia e escalonados pela variância simultaneamente
(MC/VS) e para os modelos DRIFTS-C1 e NIRRS-C1
os dados foram somente escalonados pela variância (VS).
Vale as mesmas convenções para as outras tabelas.

TABELA 3. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS para o teor de proteína.

TABELA 4. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS com primeira derivada para o
teor de proteína.

TABELA 5. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS com segunda derivada para o
teor de proteína.

A seleção dos modelos melhores ajustados deve
considerar os valores de R2, SEC e SEV. Primeiramen-
te, deve-se escolher os modelos com os maiores coefi-
cientes de correlação. Por isso, os modelos D1 (Tabela
4) e I1 (Tabela 5), ambos para a técnica DRIFTS, não
serão considerados por apresentarem R2 < 0,9. O próxi-
mo quesito para análise do ajuste do modelo é o valor
de SEC. A expressão 2.2 indica se tratar de um erro
padrão para o modelo de calibração. O SEC pode ser
analisado em termos de erros percentuais se for consi-
derado o intervalo de 8,85-13,23% para o teor de proteí-
na utilizado neste trabalho. Como exemplo, adotar-se-

á para cálculo o maior valor de SEC entre os modelos
em consideração, isto é, o valor 0,302 para o modelo C1
para NIRRS. Aplicando-se este SEC para o intervalo de
teor de proteína, encontra-se, aproximadamente, o erro
percentual no intervalo 3-2%. Embora o erro percentual
do método de referência seja menor que estes valores,
pode-se considerar todos os modelos bem ajustados,
principalmente aqueles que usam NIRRS, pois os valo-
res analisados representam o maior erro possível.

O próximo critério de análise do modelo é o valor
do SEV, que é o erro padrão de validação obtidos com
as amostras deixadas fora do modelo de calibração. Para
que um modelo esteja adequadamente ajustado o con-
junto de validação deve produzir um valor de SEV simi-
lar ao SEC. Valores de SEV muito maior que o SEC in-
dicam modelos sobre-ajustados, isto é, a regressão
encontrada considera dados que não estão realmente
correlacionados, como por exemplo, ruídos, erros sis-
temáticos, etc. Se for considerada a razão SEC/SEV no
intervalo 0,5-1, como critério de similaridade se notará
que apenas os modelos A1, B1 (Tabela 3), E1, F1 (Tabela
4) e H1 (Tabela 5) para DRIFTS e A1, B1 e C1 (Tabela 3)
para NIRRS apresentam a relação SEC/SEV no inter-
valo de similaridade e podem ser considerados bem
ajustados. É interessante notar que alguns modelos
NIRSS (D1, E1, F1, G1, H1 e I1) com valores muito bai-
xo de SEC, portanto modelos de calibração muito bem
ajustados, devem ser considerados modelos sobre-ajus-
tados pelos valores de SEV e não podem ser escolhidos
como bons modelos de análise. A razão para isto será
discutida mais adiante em conexão com os modelos
para teores de cinzas.

Os modelos obtidos para o teor de cinzas, utilizan-
do-se os dados na forma de log (1/R), primeira e segun-
da derivadas, empregando os dados DRIFTS e NIRRS,
estão nas Tabelas 6, 7 e 8, respectivamente. A denomi-
nação dos modelos seguem os mesmos critérios
adotados para as Tabelas 3, 4 e 5. Também serão
adotados os mesmos critérios usados na análise do
teor de proteínas para verificação do ajuste dos mode-
los do teor de cinzas. Dessa forma, somente serão ana-
lisados os modelos com coeficientes de correlação
R2>0,9, isto é, os modelos B1, E1 e F1 para DRIFTS e
todos os modelos NIRRS. Valores de SEC maiores que
0,05 produzem erros percentuais no intervalo de teo-
res de cinzas (0,330-1,287%) entre 15-4%, que pode-
riam ser adotados como os maiores aceitáveis. Por este
critério seriam tomados como modelos bem ajustados,
B1 para DRIFTS e para NIRRS apenas seriam excluí-
dos B1 e C1. Introduzindo-se o quesito similaridade
dos valores SEC e SEV para verificação de ajuste dos
modelos, somente poderia ser selecionado o modelo
B1 para DRIFTS.

Para resumir as discussões precedentes fazemos
notar que com 100 amostras de farinha de trigo, sepa-
radas em 55 para construção de modelos de calibração
e 45 para testes de validação dos modelos obtidos, pu-
demos construir bons ou excelentes modelos de análi-
se. Todos os modelos foram selecionados pelos valores

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo A1 B1 C1 A1 B1 C1 

R2 0,938 0,935 0,915 0,928 0,909 0,907 

Variáveis Latentes 9 9 10 7 7 7 

SEC 0,247 0,253 0,290 0,265 0,299 0,302 

SEV 0,284 0,276 0,238 0,339 0,406 0,391 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalonados pela variância não sim sim não sim sim 

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo D1 E1 F1 D1 E1 F1 

R2 0,868 0,925 0,914 0,997 0,998 0,998 

Variáveis Latentes 4 3 4 7 6 7 

SEC 0,360 0,271 0,291 0,049 0,035 0,039 

SEV 0,283 0,324 0,454 0,446 0,426 0,435 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalonados pela variância não sim sim não sim sim 

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo G1 H1 I1 G1 H1 I1 

R2 0,996 0,921 0,845 0,997 0,998 0,998 

Variáveis Latentes 9 2 3 7 6 7 

SEC 0,059 0,279 0,405 0,049 0,035 0,039 

SEV 0,415 0,431 0,564 0,446 0,426 0,435 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalonados pela variância não sim sim não sim sim 
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mínimos de PRESS, SEC e SEV e pela similaridade des-
tes dois últimos valores. Obtivemos valores de SEC
menores que 0,3 para teor de proteínas e menor que
0,05 para teor de cinzas. Estes valores representam
erros de análise aceitáveis quando comparados com os
métodos de referência.

TABELA 6. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS para o teor de cinza.

TABELA 7. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS com primeira derivada para o
teor de cinza.

TABELA 8. Resultados da modelagem empregando os es-
pectros DRIFTS e NIRRS com segunda derivada para o
teor de cinza.

Para teor de proteína foram gerados 18 modelos (9
DRIFTS e 9 NIRRS), sendo encontrados 8 modelos igual-
mente válidos, sendo 5 deles usando dados DRIFTS e 3
NIRRS. Dois modelos para DRIFTS foram obtidos com
espectros na forma de log(1/R), sendo um deles com
dados centrados na média (Tabela 3, A1) e um com da-
dos auto-escalonados (Tabela 3, B1). Dois outros mode-
los foram obtidos com a primeira derivada de log(1/R)
com dados auto-escalonados (Tabela 4, E1) e com da-
dos escalonados na variância (VS). O quinto modelo
DRIFTS foi obtido com a segunda derivada de log(1/R) e
com dados auto-escalonados. Para a técnica NIRRS os 3
modelos foram obtidos com espectros na forma log(1/R),

porém com dados centrados na média (CM), auto-esca-
lonados e escalonados pela variância (VS).

Para teor de cinzas também foram gerados 18 mo-
delos, mas apenas um foi encontrado com similarida-
de dos valores de SEC e SEV foi encontrado para a
técnica DRIFTS, com espectros na forma log(1/R) e
com dados auto-escalonados (Tabela 6, B1). É impor-
tante ressaltar, no entanto, que se os rigorosos crité-
rios usados na seleção dos modelos forem abranda-
dos os modelos NIRRS com dados log(1/R) (Tabela 5,
B1 e C1). Estes modelos apresentam valores de SEC
no intervalo 0,06-0,07 e satisfazem o critério de simi-
laridade entre SEC e SEV. Aqueles modelos também
podem ser considerados razoáveis, especialmente para
valores mais elevados de teor de cinzas.

Dos resultados relatados acima ressaltamos que
todos os modelos válidos foram obtidos com espectros
centrados na média ou escalonados na variância ou
auto-escalonados. Estas correções são necessárias,
pois os equipamentos FT-IR comportam-se como es-
pectrofotômetros de feixe único, podendo produzir es-
pectros deslocados horizontalmente no eixo de inten-
sidade. Além disso, a falta de reprodutibilidade no
preenchimento do porta-amostra também pode produ-
zir variações de mesma natureza na intensidade. Em
poucas palavras, os pré-tratamentos indicam que não
há necessidade de severo controle de reprodutibilidade
dos espectros, o que é vantajoso pois não requer um
operador especializado.

Julgamos interessante comentarmos os resultados
obtidos com a técnica NIRRS, pois podem indicar a ne-
cessidade de outros caminhos para melhorar os mode-
los de calibração.

Para todos os modelos com a técnica NIRRS obti-
vemos R2 >0,9. Com exceção dos modelos B1 e C1, para
o teor de cinzas, todos os outros modelos obtidos apre-
sentaram valores de SEC baixos ou muito baixos. Os
valores de R2 e SEC indicaram que obtivemos excelen-
tes curvas de calibração. No entanto, com exceção dos
modelos A1, B1 e C1 para proteínas e B1 e C1 para teor
de cinzas, todos os outros apresentaram valores de SEV
muito diferentes do SEC, apontando para modelos so-
bre ajustados e, portanto, inaceitáveis para utilização
na análise de cinzas e proteínas em farinha de trigo.
Para o teor de proteína os modelos inaceitáveis foram
obtidos quando se empregou sinais correspondentes à
1a e 2a derivada de log(1/R). Este tratamento do dado
espectral introduz ruído maior que o do sinal original e
a grande diferença entre SEC e SEV parece indicar que
na etapa de calibração o ruído introduzido está sendo
considerado, isto é, sinais não correlacionados com a
propriedade em estudo afetam o modelo de calibração.
Para o teor de cinzas mesmo os espectros no formato
log(1/R) produziram modelos aceitáveis, mas produzindo
erros maiores que a técnica DRIFTS. Vale lembrar que
o espectro no infravermelho próximo não deve conter
informações sobre matéria que pode produzir cinzas,
como por exemplo carbonatos, sílica, silicatos, etc. Por
isso, a técnica NIRRS tende a produzir modelos sobre

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo A1 B1 C1 A1 B1 C1 

R2 0,854 0,954 0,825 0,993 0,918 0,913 

Variáveis Latentes 7 10 7 12 7 7 

SEC 0,082 0,046 0,091 0,017 0,062 0,063 

SEV 0,067 0,044 0,052 0,060 0,085 0,078 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalados pela variância não sim sim não sim sim 

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo D1 E1 F1 D1 E1 F1 

R2 0,827 0,913 0,934 0,995 0,997 0,997 

Variáveis Latentes 4 3 4 6 5 6 

SEC 0,089 0,063 0,056 0,014 0,011 0,010 

SEV 0,054 0,055 0,061 0,079 0,075 0,076 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalados pela variância não sim sim não sim sim 

Técnica DRIFTS NIRRS 

Modelo G1 H1 I1 G1 H1 I1 

R2 0,797 0,883 0,886 0,995 0,997 0,997 

Variáveis Latentes 4 2 3 6 5 6 

SEC 0,097 0,073 0,073 0,015 0,011 0,012 

SEV 0,085 0,077 0,083 0,090 0,084 0,085 

Centrados na média sim sim não sim sim não 

Escalados pela variância não sim sim não sim sim 
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ajustados mesmo sem a obtenção da derivada do sinal.
Portanto, novamente temos a indicação de que a curva
de calibração é ajustada com sinais não correlacionados
com a propriedade considerada.

Os fatos analisados acima podem facilmente ser
notados para a técnica DRIFTS, especialmente para os
modelos onde as derivadas dos sinais foram conside-
radas e o aumento do ruído poderia também justificar a
construção de modelos inaceitáveis.

A discussão dos modelos inadequados obtidos com
as técnicas DRIFTS e NIRRS apontam claramente para
a necessidade de outros critérios para construção de
modelos de calibração. Por exemplo, IWAMOTO et al.
[11] obtiveram um bom modelo de calibração para cin-
zas em farinha de trigo, porém não usaram toda a re-
gião espectral como nos modelos aqui construídos.

Pelas razões discutidas, um cuidadoso estudo de
métodos de seleção de variáveis está em andamento e
em breve será publicado.

4 – CONCLUSÕES

As técnicas de espectroscopia por reflexão no in-
fravermelho próximo (NIRRS) e por reflexão difusa no
infravermelho médio com transformada de Fourier
(DRIFTS) foram empregadas em conjunto com o méto-
do de regressão multivariado por mínimos quadrados
parciais (PLS) para a construção de modelos para de-
terminação simultânea dos teores de proteína e cinza
em amostras de farinha de trigo da variedade Triticum
aestivum L., como encontradas no comércio. Os dados
espectrais para construção dos modelos de calibração
foram obtidos de 100 amostras de farinha de trigo com
teores de proteína (intervalo 8,85-13,23%) e cinza (in-
tervalo 0,330-1,287%), determinados pelo método
Kjeldhal e método gravimétrico, respectivamente. Foi
possível construir modelos utilizando-se dados
espectrais no formato log(1/R), bem como suas deriva-
das de primeira e segunda ordem, sendo necessário
que eles fossem pré-processados, usando-se os dados
centrados na média (MC) ou escalados pela variância
(VS) ou auto-escalonados. A avaliação dos modelos ob-
tidos foi efetuada separando-se as amostras e dois con-
juntos, sendo um com 55 amostras usadas para cali-
bração e outro com 45 para validação. Adotando-se como
critério de construção dos modelos os valores mínimos
do erro padrão de calibração (SEC) e do erro padrão de
validação (SEV) foi possível selecionar excelentes mé-
todos de análise com valores de SEC e SEV bastante
similares. Estes valores foram inferiores a 0,3 para pro-
teína e usando ambas as técnicas. Para teor de cinzas
o valor de SEV encontrado para DRIFTS foi da ordem de
0,05, tratando-se de excelente resultado. No entanto,
para NIRRS os valores de SEC e de SEV são da ordem
de 0,06-0,07, porém também gerando modelos razoa-
velmente adequados. Para os métodos que não se ajus-
taram ao critério de similaridade entre SEC e SEV foi
feita uma cuidadosa discussão dos fatores envolvidos
na sua construção.

Os métodos desenvolvidos apresentam como van-
tagens a não agressão ao ambiente, por não emprega-
rem reagentes ou gerarem resíduos, bem como permi-
tem uma determinação direta, simultânea, rápida e não
destrutiva dos teores de proteína e cinza em amostras
de farinha de trigo.
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