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RESUMO

O sorgo vem surgindo como alternativa viavel e d&xd custo para producdo de alimentos. No entanto,
informacdes a respeito da composicdo nutricionajrdes desse cereal para uso na alimentacdo huairadsaa
sdo escassas. Assim, 0 objetivo desse tralfaitdesenvolver modelos de calibracdo multivariaddizando a
espectroscopia no infravermelho préximo, para se&a composi¢do centesimal do sorgo. As amosiram f
analisadas por métodos de referéncia e os ressltdmciados ao espectro de infravermelho proxiiR)(de
cada amostra. Em seguida, foram desenvolvidos, qaata constituinte, os modelos de calibragdo nawltida
utilizando o algoritmo PLSRartial Least Square). Obteve-se uma boa correlacdo entre os valoesésprs pelo
modelo e os valores obtidos pelo método de refexgrara todas as propriedades avaliadas tantaapamostras
do conjunto de calibracdo como para as do conjdatealidacdo externa (RMSEP), sendo assim, corsider
adequados para a realizagdo das analises quaastde composicdo centesimal do sorgo com potegpenialuso
na alimentacdo humana.
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1. INTRODUCAO

O sorgo € um cereal que por sua grande adaptat@li@alimas quentes e secos e facilidade de produca
tem sido utilizado como base alimentar de milhd@pessoas, principalmente na Africa e na Asia, ity a
suprir cerca de 70% da ingestdo cal6rica diarizromndo importante papel na seguranca alimentaasles
populacdes (Dicko et al., 2006; Mutisya et al., 0o Brasil, vem sendo cultivado para alimentagéional,
sendo seu consumo como alimento humano muito pexgorado. No entanto, o cereal vem despontand@com
excelente alternativa para alimentacdo humana, gesguisas recentes tém revelado que a maiorigrdos
integrais de sorgo possuem elevadas concentragdébrd alimentar e de compostos antioxidantes,ocos
acidos fendlicos e os flavonoides (Queiroz et 2014; Paiva et al., 2014), com propriedades fummifon



comprovadas (Yang et al., 2009). Porém, informagbesspeito da composi¢cdo nutricional de graosodgos
para utilizagdo como alimento humano sdo muitossesae desatualizados.

Na identificagdo de gendtipos de sorgo com caliatisas mais adequadas para alimentacéo
humana, h& a necessidade de determinacdo de spasioio centesimal, conforme descrito por
Martino et al. (2012), Queiroz et al. (2015). Patander a essa demanda, desenvolveu-se um
método mais rapido e alternativo aos métodos derénefia, e que utiliza a espectroscopia no
infravermelho proximo (NIR) associada ao desenwodrito de modelos de calibracao
multivariados. Essa abordagem tem sido amplametilizada em analises de varios produtos
agricolas (Williams, 2001)A reflectancia no infravermelho préximo é um métaspectroscépico que
surgiu como alternativa aos métodos analiticosdi@this para a determinacéo de diferentes proadies!
ou constituintes de matrizes de interesse agri@dliams et al., 1996). Porém, metodologias que
empregam a espectroscopia NIR tém se mostradoeaitareficientes na substituicdo de métodos desandli
laboratoriais em diversos setores, como em analisedimentos, produtos farmacéuticos e agricelatse
outros, viabilizando a avaliagdo de um grande ndnder parametros, em um largo espectro de amostras
(Pasquini, 2003). Mas, para que a técnica sejaagyaga com boa acuracia e precisdo, a cada castceeri
de interesse, € necessario realizar a construcémeeodelo de calibracdo multivariada associandiadss
espectroscopicos NIR aos resultados analiticozaelals pelos métodos de referéncia.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver modelescdlibragcdo multivariada utilizando a
espectroscopia no infravermelho proximo para araét@cdo da composicao centesimal do sorgo
visando sua utilizac&o na alimentagdo humana.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Analises quimicas

Os graos de sorgo foram moidos em moinho tipo méglcom granulometria de 0,5 mm e acondicionadas em
frascos de polietileno até o dia das analisesuass doram realizadas no Laboratério de Composigtesimal
da Embrapa Milho e Sorgo. Foram avaliados os tetegaroteinas, lipidios, fibras, cinzas e umidadefibras
em detergente neutro (FDN) foram analisadas eng @& amostra, em equipamento analisador de fibras;a
Tecnal, modelo TE-149 utilizando-se o sistema Ankmom saquinhos filtrantes (Ankom, 2006). Os lipédio
(extrato etéreo) foram determinados em 1 g de amest Extrator de Gordura Ankom, modelo XT10, sedi
protocolo da AOCS (2004). A partir da quantificagdm nitrogénio total, determinaram-se as protejrels
método de Dumas (Wiles, 1998) em 0,25 g de amostilizando-se Analisador de Nitrogénio marca Leco,
modelo FP-528 e posterior multiplicacdo dos redoligpelo fator 6,25. O teor de cinzas foi deterdonem 2 g
de amostra, segundo método da AOAC (1995), coninegl@o da matéria organica em mufla Quimis, mo@elo
318 D 24, a 600 °C por 2 horas. O teor de aguddtdrminado por método gravimétrico, em 2 g de &aos
utilizando-se estufa com circulagdo forcada denarca Solab, modelo SL-100 a 105 °C por 6 horase@ss de
proteinas, lipidios, fibras e cinzas foram expressmn base na matéria seca.



2.2. Obtencéo dos espectros de infravermelho proxore processamento dos dados

Os espectros das 517 amostras de sorgo foram sbéisho equipamento Buchi, modelo
NIRFlex 500. Os espectros das amostras de sorgmfobtidos em triplicata, na regido de 4.000 a
10.000 crit, com resolucao de 4 ¢he 32 varreduras por espectro.

Para a construcdo dos modelos foi utilizado o #@hgor Kennard-Stone (Kennard; Stone,
1969) para a selecao do conjunto de amostras itheacd#o e validacdo. Dessa forma, foram obtidos
dois conjuntos, um de calibracdo com 2/3 das aamstrais representativas e outro de validacao
contendo 1/3 das amostras aproximadamente, cobasglm toda a faixa de concentragcéo de cada
constituinte analisado.

E importante observar a necessidade de incluir iirptamento aos dados para evidenciar
as informacdes que se pretende extrair. No casa,quarigir os efeitos de espalhamento da luz e
deslocamentos de linha de base os espectros faeprgressados utilizando a variacdo normal
padrdo - SNV $tandard Normal Variate) e primeira derivada Savitzky-Golay com 9 pontos a
direita e 9 pontos a esquerda. Os dados também fweatrados na média. A escolha do niamero de
variaveis latentes foi realizada por meio da respobtida pela soma do quadrado da diferenca
entre os erros residuais (PRESS) na validacdo dauzanforme Haaland e Thomas (1988). A
situacao ideal é aquela em que ocorre a minimizdgé@rros residuais.

Os teorewproteinas, lipidios, fibras, cinzas e adosam obtidos pelos métodos de referéncia
foram associados a média dos espectros NIR dearadatra. Em seguida, foram desenvolvidos
para cada constituinte do sorgo os modelos deragfib multivariada utilizando o algoritmo PLS
(Partial Least Square) com a validacdo cruzada pelo método randémica Balesenvolvimento
dos modelos, utilizou-se sftware Unscrambler® (versao 10.3, CAMO Software Inc., \Xay).

Os indicadores estatisticos (ASTM Internationall2O0utilizados para avaliar o desempenho e
validacdo dos modelos foram: raiz quadrada do médio de calibracdo - RMSE®dot Mean
Sguared Error of Calibration), raiz quadrada do erro médio de validag&o cruz&MSECV Root
Mean Squared Error of Cross Validation), raiz quadrada do erro médio de predicao - RM&eBt
Mean Squared Error of Prediction) e R (coeficiente de determinacdo para o conjunto tieragao

e validacdo). Também foram avaliadas a relacdo edendpenho do desvio - RPRegidual
Prediction Deviation).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os indicadores estatisticos obtidos na calibracdvalacdo externa dos modelos
multivariados para predigdo da composi¢cédo centéslmaorgo (proteina, lipideos, fibras, cinzas e
umidade) estdo apresentados na Tabela 1. Todosnsstgintes analisados para o grao de sorgo
apresentaram uma ampla faixa de resultados. Masdinal. (2012) analisaram a composicao
guimica de grdos de oito gendtipos de sorgo e ér@ram variagdo um pouco menor nas



concentracdes de proteinas (entre 8,57 e 11,58&4ipidios (entre 1,24 e 3,07 %), de cinzas (entre
1,23 e 1,93 %) e de agua (11,25 e 12,85 %). Ol#evema boa correlacdo entre os valores
previstos pelo modelo e os valores obtidos pelmdwéte referéncia, tanto para as amostras do
conjunto de calibragdo (RMSEC) como para as douodnjde validagdo (RMSEP). O coeficiente
de determinacédo @Robtido para o conjunto de amostras da calibrémidacima de 0,9 para todos
0s constituintes analisados. Portanto, existe uazadorrelagdo entre os valores previstos pelos
modelos multivariados desenvolvidos e os valordisiad pelos métodos de referéncia. A eficiéncia
do modelo foi avaliada pela previsdo de resultgmhba 0 conjunto de validacdo de amostras de
sorgo. A razdao RPD também foi utilizada para estimacapacidade preditiva dos modelos e
relacionam o SEP a variancia e a faixa utilizada araostras de referéncia (Williams; Sobering,
1993). O valor de RPD representa a relagdo entleswio padrao dos valores da propriedade
medida pelo método convencional e o erro padra@uhstras contidas no conjunto de calibracao
ou previsdo. Williams e Sobering (1993) indicam gealeve utilizar RPD com valores acima de 3
para determinagfes quantitativas na maioria désagpkes utilizando a tecnologia NIR em produtos
agricolas. O valor de RPD para todas as propriedadalisadas estdo acima de 3 (Tabela 1) e
foram considerados adequados para a realizacdoanalsses quantitativas de composicao
centesimal do sorgo. Contudo, é importante ressglita a precisdo de um modelo depende de sua
aplicacao e do erro de predicdo (RMSEP).

Tabela 1- Resultados das analises estatisticas dos cosjdetcalibracao e validacéo para o teor
de proteinas, lipidios, fibras, cinzas e umidadesergo.

Parametros| Proteina (%) | Lipidios (%) | Fibras (%) | Cinzas (%) Umidade (%)
N caf 345 259 122 195 113
N vaP 172 130 61 8 57
Faixa (%) | 781_235 | 159-415|729-17,571,21-3,84 9,14—11,15
VL® 4 9 9 10 9
R? caf 0,95 0,92 0,93 0,90 0,95
R? val 0,95 0,89 0,90 0,85 0,92
RMSEC (%) 0,10 0,13 0,45 0,21 0,06
RMSECV/(%) 0,10 0,15 0,53 0,25 0,08
RMSEP (%) 0,10 0,15 0,55 0,31 0,09
RP Do 45 3,2 3,2 3,1 3,6

a- Cal: numero de amostras de calibracdo, b-Vahend de amostras de validacdo, c- Variaveis
latentes, d- R coeficiente de determinacdo, e- RMSE: raiz qudalrdo erro médio — Cal
(RMSEC), validagéo cruzada (RMSECV) e Val (RMSHEP)RPD: relagédo de desempenho do
desvio.



O acompanhamento dos modelos deve ser realizaltmgo do tempo pela verificagdo dos resultados
obtidos utilizando amostras de referéncia de sddgua boa préatica € a adocao de uma carta-conteole d
resultados, e quando necessario o modelo devéusdizado com a inclusdo de novas amostras.

4. CONCLUSOES

O uso da espectroscopia NIR associada a métodaslitbeacdo multivariada possibilitou o
desenvolvimento de um meétodo rapido e ndo destryiwa analise da composicdo centesimal do
sorgo. Espera-se que a utilizacdo desses modaostiteas de analise torne mais agil a identifioad@
genotipos de sorgo mais adequados para a alimertiagdana.
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