. o4 1NID SINp,,O
O

S

Joel Nuno Rodrigues Lopes
Licenciado em Engenharia e Gestéo Industrial

Estudos quimiométricos em amostras de

arroz nacional: caracterizacao do perfil de

aminoacidos e sua correlagcao com o teor
de arsénio

Dissertacéo para obtengdo do Grau de Mestre em
Engenharia e Gestao Industrial

Orientadora: Doutora Ana Sofia Leonardo Vilela de Matos,
Professora Auxiliar, FCT - UNL

Jari:

Presidente:  Prof2. Doutora Isabel Maria Lopes Nunes
Profa. Doutora Ayana Maria Xavier Furtado Mateus
Doutora Isabel Palmira Joaquim Castanheira
Profa. Doutora Ana Sofia Leonardo Vilela de Matos

Arguente:
Vogais:

FACULDADE DE
CIENCIAS E TECNOLOGIA
UNIVERSIDADE NOVA DE LISBOA

Julho 2014



Estudos quimiométricos em amostras de arroz nacional: caracterizagdo do perfil de aminoacidos e
sua correlacéo com o teor de arsénio

Copyright © de Joel Lopes, da FCT/UNL e da UNL

A Faculdade de Ciéncias e Tecnologia e a Universidade Nova de Lisboa tem o direito, perpétuo e
sem limites geograficos, de arquivar e publicar esta dissertacdo através de exemplares impressos
reproduzidos em papel ou de forma digital, ou por qualquer outro meio conhecido ou que venha a ser
inventado, e de a divulgar através de repositérios cientificos e de admitir a sua cépia e distribuicdo
com objetivos educacionais ou de investigacdo, ndo comerciais, desde que seja dado crédito ao autor
e editor.



AGRADECIMENTOS

Ha 5 anos atras, quando entrei neste projeto da minha vida que estou agora prestes a terminar, o
pensamento e as palavras dos meus pais eram mais ou menos estas: “Um ladrdo rouba um tesouro,
mas néo furta a inteligéncia. Uma crise destréi uma heranca, mas ndo uma profissdo. Nao importa se
vocé ndo tem dinheiro, vocé é uma pessoa rica, pois possui 0 maior de todos os capitais: a sua
inteligéncia. Invista nela. Estude!” (Augusto Cury - médico, psiquiatra, psicoterapeuta e escritor). E é
aos meus pais, a minha irma, ao meu primo, aos meus tios e avos que quero agradecer de forma
majestosa todo o apoio, ndo sé nesta etapa, mas ao longo de toda a minha vida.

Em segundo lugar, um grande obrigado a minha orientadora, Ana Sofia Matos, que foi incansavel na
ajuda e no apoio, e teve uma enorme paciéncia para mim ao longo destes quase 5 meses da
dissertacdo. Encontrei uma frase que descreve o discurso de apoio e motivacdo dados pela
professora: "Aplica-te a todo o instante com toda a atencéo...para terminar o trabalho que tens nas
tuas maos...e liberta-te de todas as outras preocupacdes. Delas ficaras livre se executares cada agéo
da tua vida como se fosse a ultima.” (Marco Aurélio — Imperador Romano). Também agradecer a Dra.
Isabel Castanheira em nome do Instituto Nacional de Saude Dr. Ricardo Jorge por fazer com que
fosse possivel este trabalho, e um obrigado especial a pessoa que me ajudou dentro do laboratério,
Carla Mota, pela ajuda e prontiddo nos assuntos mais incégnitos para mim.

Apés estes anos de faculdade levo mais que um curso, levo uma aprendizagem para a vida: “Posso
ter defeitos, viver ansioso e ficar irritado algumas vezes, mas ndo esque¢o de que minha vida é a
maior empresa do mundo. E que posso evitar que ela va a faléncia. Ser feliz € reconhecer que vale a
pena viver, apesar de todos os desafios, incompreensdes e periodos de crise. Ser feliz € deixar de
ser vitima dos problemas e se tornar autor da prépria historia. (...) Ser feliz € ndo ter medo dos
préprios sentimentos. E saber falar de si mesmo. E ter coragem para ouvir um “néo”. E ter seguranca
para receber uma critica, mesmo que injusta.” (Augusto Cury). Esta frase é dedicada a todos os meus
amigos, a quem eu agradeco imenso.

Para finalizar os agradecimentos, um obrigado & Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da
Universidade Nova de Lisboa por me ter dado os meios e as condicbes durante esta minha
passagem.

A frase que resume, em boa matematica, os meus 5 anos no curso de engenharia que estou agora
prestes a terminar, onde as variaveis orientam grande parte da vida: “Se A é o sucesso, entdo A é
igual a X mais Y mais Z. O trabalho é X; Y é o lazer; e Z € manter a boca fechada.” (Albert Einstein -
Fisico). Foram 5 anos em que me esforcei, soube aproveitar quando podia e estar calado (talvez nem
sempre) quando assim o era exigido.

N&o consegui numa pagina individualizar mas sei quem me apoia e contribui para a minha vida de
forma positiva. Mais uma vez, obrigado a todos vocés.

Muito obrigado!






RESUMO

O arroz é um dos alimentos basicos mais importantes para a populagdo mundial, sendo um dos
cereais mais consumidos em todo o mundo. Possui um alto teor em hidratos de carbono devido a alta
concentracdo de amido, contém ainda proteinas, vitaminas, minerais e poucas gorduras. A
quantidade de proteina a ingerir é requisito para uma dieta adequada (0,75g/kg/dia), devido ao
desempenho vital que esta tem na salde humana. O arroz pelo seu papel determinante na
alimentac@o mundial faz com que os aminoacidos, constituintes das proteinas, meregcam o foco deste
estudo. Por outro lado, o arroz pelo seu tipo de cultivo € uma das maiores fontes de ingestdo de
arsénio para o0 Homem, um importante agente cancerigeno e contaminante da cadeia alimentar. Isto

faz com que este elemento seja igualmente merecedor de analise no presente estudo.

Neste estudo foram analisadas, ao nivel dos diferentes aminoacidos e do arsénio, 39 amostras de
diferentes tipos e regides de arroz nacional que foram remetidas para uma analise multivariada. Foi
feita uma caracterizagdo e posterior comparacdo entre tipos/variedades/regido de arroz, que
demonstra para ambos os tipos de estatistica (ANOVA e Kruskal-Wallis), diferencas entre variedades,
arroz integral e arroz branco. Verifica-se que ao analisar pelas varias caracteristicas do arroz, nao
existem diferencas ao nivel do arsénio e que, através da correlagcdo de Spearman, este se
correlaciona positivamente com arroz integral e negativamente com arroz branco. Na analise de
clusters, os aminoacidos (variaveis) foram 3 conjuntos: baixa, média e alta concentracdo. Por sua
vez, as amostras dividem-se pela variedade, formando ainda um cluster em que existe uma fusdo de
variedades. Para classificacdo de arroz no futuro, com base no perfil de aminoacidos, foi possivel a
criacdo de um modelo k-NN cujo erro de classificacéo fosse nulo.

Palavras-chave: Arroz, Aminoacidos, Arsénio, Estatistica Multivariada, Clusters, Correlacdo de

Spearman, k-Nearest Neighbors






ABSTRACT

Rice is a major staple food for the world population, being one of the most consumed cereals
worldwide. It has a high content of carbohydrates due to the high starch concentration, it also contains
proteins, vitamins, minerals, and low fat. The amount of protein to ingest is a requirement of a proper
diet (0,75g/kg/day), due to its vital performance in the human health. The rice, by its decisive role in
the global feeding makes the amino acids, constituents of proteins, deserving of the focus of this
study. On the other hand, the rice by its cultivation type, is a major source of arsenic intake for the
humans, an important carcinogenic contaminant in the food chain. This makes this element also

worthy of analysis in this study.

In this study were analyzed, in terms of amino acids and arsenic levels, 39 national rice samples of
different types and regions that were referred to a multivariate analysis. It was made a characterization
and subsequent comparison between types/varieties/region of rice, which demonstrates for both types
of statistics (ANOVA and Kruskal-Wallis), differences between varieties, brown rice and white rice. It
appears that when analyzing the different characteristics of rice, there are no differences in the arsenic
level, and by Spearman correlation, this is positively correlated with brown rice, and negatively
correlated with white rice. In cluster analysis, the amino acids (variables) were 3 groups: low, medium
and high concentration. In turn, the samples are divided by the range still forming a cluster in which
there is a fusion of varieties. For classification of the rice in the future, based on the amino acid profile,

it was possible to create a k-NN model with null error classification.

Keywords: Rice, Amino Acids, Arsenic, Multivariate Statistics, Clusters, Spearman Correlation, k-

Nearest Neighbors
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CAPITULO 1 - INTRODUGCAO

1.1. Enquadramento e Motivagao

O arroz € um dos alimentos basicos mais importantes para a populacdo humana mundial, sendo
responsavel por 20% da energia proveniente da alimentacdo ao nivel global, fornecendo 536
kcal/capita/dia (Almeida & Marques, 2013; Marques, 2009). Este cereal € um amigo inseparavel das
cozinhas portuguesas, ja que é o acompanhamento habitual dos seus pratos. Isto faz com que
Portugal seja o maior consumidor de arroz da Europa (cerca de 17 kg/capita/ano), cujo consumo

ronda as 180 mil toneladas por ano (Almeida & Marques, 2013).

O arroz possui um alto teor em hidratos de carbono devido a alta concentragdo de amido, contém
ainda proteinas, vitaminas e minerais, e igualmente importante, poucas gorduras (Walter, Marchezan,
& Avila, 2008). Uma boa nutricdo € a base de uma boa saude, e o arroz, pelo seu consumo e pelas
suas caracteristicas, tem todo o interesse em ser analisado. E aqui que entra a quimica alimentar,
que trata a composicdo dos alimentos, e as caracteristicas fisico-quimicas e suas mudancas durante
0 processamento, armazenamento e manuseamento a que os alimentos sdo submetidos (Fennema,
1996).

A quantidade de proteina (constituida por aminoacidos) que deve ser consumida é um requisito de
uma dieta adequada, pois os aminoacidos tém um papel vital na satde humana. Os aminoacidos
estdo divididos entre aminoacidos essenciais (0s que o organismo ndo produz), ndo essenciais (0s
que organismo produz) e os condicionalmente essenciais (que sdo essenciais em condicdes
fisiologicas especiais). E, se por um lado, a produgcdo de aminoacidos ndo essenciais esta
assegurada pelo organismo, por outro, a variedade, quantidade e qualidade de aminodacidos
essenciais depende da alimentacdo de cada um, fazendo entdo com que o arroz tenha um papel

decisivo na alimentacdo do Homem (Balch, 2006).

O tipo de cultivo a que o arroz é submetido em Portugal, condi¢cdes de inundagao quase permanente,
faz dele uma importante fonte de exposicao ao arsénio inorganico, que ocorre principalmente através
do consumo de &gua subterranea, assim como da ingestdo de alimentos preparados ou irrigados

durante a sua produgdo com essa agua (Dwivedi et al., 2012; WHO, 2010). O arsénio é um elemento
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guimico pertencente a tabela periddica, sendo o arsénio inorganico altamente toxico (conhecido

agente cancerigeno e contaminante da cadeia alimentar) (Dwivedi et al., 2012; WHO, 2010).

Com tudo isto, e em colaboracdo com o Instituto Nacional de Saulde Dr. Ricardo Jorge (INSA),
laboratério nacional de referéncia, nasce o interesse em realizar a presente dissertacdo com a
intencdo de investigar estatisticamente as analises quimicas feitas a arroz nacional. Pela quantidade
de variaveis provenientes das analises quimicas, é necessario o0 recurso a um segmento particular da
estatistica — a estatistica multivariada. Em tracos gerais, com o intuito de enquadrar o projeto, na
Figura 1.1 estdo as areas e etapas da dissertacéao.

Arroz Analise Aminoacidos Estatistica :r?gfg gr?1
Quimica e Arsénio Multivariada Portugal

Figura 1.1 - Areas e etapas ordenadas da presente dissertacéo

O interesse que o autor da dissertacdo tem pelo tema da agricultura, a capacidade em usar a
estatistica como ferramenta de trabalho, e a curiosidade em fazer uma investigacdo deste caracter,

sdo as razdes pelas quais se tornou cativante e motivante a escolha da mesma.

1.2. Objetivos

A presente dissertacdo, tem como principal objetivo, a caracterizacdo do arroz produzido e/ou
comercializado em Portugal através de uma andlise estatistica multivariada. Pretende-se, através dos

dados recolhidos e, com base nos diferentes tipos de arroz, tracar um perfil para cada um destes.

Os dados foram recolhidos e analisados pelo Departamento de Alimentacdo e Nutricdo (DAN) do
INSA, tendo posteriormente sido disponibilizados os valores referentes as concentragdes dos varios
aminoacidos presentes no arroz proveniente de varios produtores ou estabelecimentos comerciais,

bem como as concentragfes de arsénio.

O objetivo inicial passa por caracterizar os varios tipos de arroz, e investigar sobre diferengas que
possam ou ndo existir entre estes. Esta caracterizacdo € feita quer ao nivel dos aminoécidos quer no
arsénio. Apés esta etapa, pretende-se correlacionar o arsénio com os demais aminoacidos com o
objetivo de tentar perceber se o tipo de arroz ou outra caracteristica influenciam a concentracdo do
mesmo. Segue entdo uma caracteriza¢do do arroz ao nivel dos aminoacidos recorrendo a analise de
clusters. Por fim, e se porventura existirem diferencas significativas nas concentracdes dos
aminodcidos pelas caracteristicas do arroz, pretende-se criar um modelo matematico valido para

posterior identificagdo do arroz com base nas leituras cromatograficas.

1.3. Estrutura da dissertagéo

Estruturalmente a dissertagdo encontra-se dividida em 6 capitulos. O presente capitulo (Capitulo 1),

visa enquadrar o problema a ser estudado e os objetivos a atingir no final do estudo.



1.3. Estrutura da dissertacao

O segundo e terceiro capitulo (fundamentos teoricos do arroz e estatistica multivariada,
respetivamente), também geralmente designados de revisao bibliografica, expdem e fundamentam os
conceitos tedricos presentes ao longo de toda a dissertacao, que nomeadamente assentam sobre as

areas do arroz, da quimica alimentar e da estatistica multivariada.

O capitulo quarto apresenta a metodologia seguida, quer pelo INSA na andlise quimica, quer pela
analise aos dados, levada a cabo pelo autor desta dissertacdo. A metodologia foi feita, tendo por

base o alinhamento dos conceitos apresentados no capitulo precedente.

No quinto capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos através da sequéncia de processos

descritos na metodologia, e respetiva analise/conclusdo aos mesmos.

Finalmente, no sexto e Ultimo capitulo, sdo apresentadas conclusdes relativamente ao
estudo/trabalho realizado. S&o ainda, apresentadas algumas melhorias e recomendacgfes para

trabalhos futuros no mesmo ambito.






CAPITULO 2 - FUNDAMENTOS TEORICOS ARROZ

2.1. O arroz

2.1.1. Caracteristicas e importancia do arroz

O arroz € uma planta pertencente a familia das gramineas (Poeceae), sendo esta monocotiledénea,
isto é, produz sementes cujo embrido apresenta um Unico cotilédone (pode ser visto na Figura 2.1).
Para além disto, € uma planta monocarpica anual, gerando apenas flor e fruto uma Unica vez
(Cheajesadagul, Arnaudguilhem, Shiowatana, Siripinyanond, & Szpunar, 2013; Gonzéalvez, Armenta,
& Guardia, 2011).

Embrido

Figura 2.1 - Planta de arroz com os estoldes e embrifes que contém os cotilédones

A origem do arroz é motivo de discérdia, ainda assim, existem evidéncias arqueolégicas que apontam
para a China como origem, a 8000 anos atras (Drumond, 2012).
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Atualmente existem duas espécies cultivadas de arroz: o africano (Oryza Glaberrima) que se estima
ser cultivado a cerca de 3500 anos, e o asiatico (Oryza Sativa), que se divide em duas variedades
com base na origem, sendo que o cultivo deste iniciou a aproximadamente 7000 anos atras. As
variedades do arroz de origem asiatica sédo a Indica (do lado indiano), designada de Oryza sativa
variedade Indica e, a Japonica (do lado chinés), nomeada por Oryza sativa variedade JapOnica.
Estima-se entdo, que existam alguns milhares de tipos de arroz, como consequéncia do amplo
histérico no cultivo, no entanto, as variedades mais produzidas sédo as de origem asiatica (Drumond,
2012; Marques, 2009).

O arroz mantém praticamente a sua qualidade nutricional original mesmo apos a sua laboragéo, e é
considerado um produto natural, rico em hidratos de carbono e proteinas, que para além da secagem
e branqueamento (processos fisicos) ndo envolve qualquer outro tipo de processamento, nem requer
a utilizacdo de aditivos ou conservantes. O arroz é superior ao trigo em hidratos de carbono
disponiveis, todavia detém um teor de proteina inferior ao do trigo. O amido € o componente mais
importante deste cereal revelando-se fundamental na determinagdo do seu comportamento na
cozedura e da sua qualidade alimentar. O arroz, ainda que inferior ao trigo, € rico em proteinas e uma
importante fonte de micronutrientes (ferro, potassio, fésforo, magnésio, vitaminas B1, B2 e B6), e
hidratos de carbonos (fibras). A principal fonte destas vitaminas e minerais € a pelicula - razédo pela
qual o arroz integral tem uma qualidade nutricional superior a do arroz branqueado. O arroz néo
possui gordura, colesterol nem gliten, o que o torna num alimento adequado a qualquer dieta
alimentar. Alimenta sem engordar nem causar problemas de alergias ou intolerancias alimentares. Na
verdade, 20% da energia proveniente da alimentac@o ao nivel global é fornecida pelo arroz, ja que
este (branco) fornece 536 kcal/capita/dia (Almeida & Marques, 2013; Marques, 2009).

Maiores Produtores de Arroz em Casca - 2012
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Figura 2.2 - Grafico dos paises com maior producao de arroz (em casca) (FAOSTAT, 2012)
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O arroz é um dos alimentos basicos mais importantes para a populacdo humana mundial,
especialmente nos continentes asiatico e americano. Sendo este, o segundo cereal mais produzido
no mundo, estando entre o milho (0o mais produzido) e o trigo (o terceiro cereal mais produzido em
todo 0 mundo), cobrindo cerca de 9% da terra aravel. Contudo, é o cereal que esta em primeiro lugar
quando a producédo é medida em valor monetario, ou seja, por outras palavras, € o cereal que a nivel
monetario mais foi produzido. Entre os paises lideres na producéo de arroz, como se pode visualizar
na Figura 2.2, destacam-se a China, a india, a Indonésia e o Vietname. No entanto, o pais que mais

exportou arroz na Ultima década foi a Tailandia (Almeida & Marques, 2013; Gonzélvez et al., 2011).

Em 2012, segundo dados da Organizagéo para a Agricultura e Alimentacdo (FAO), foram produzidos
cerca de 720 milhdes de toneladas de arroz em casca (paddy), divididos por 164 milhdes de hectares
em 112 paises. A China como lider, produziu cerca de 204 milhdes de toneladas, estando a frente da
india que ocupou a maior area com o cultivo de arroz (44 milhdes de hectares) (Almeida & Marques,
2013; FAOSTAT, 2012).

2.1.2. Tipos de arroz

Como referido no ponto anterior, existem inimeros tipos de arroz, com isto a legislagdo portuguesa
em vigor classifica o arroz em categorias, com base nas diferentes caracteristicas do mesmo. As
caracteristicas pelas quais o decreto-lei faz a diferenciacdo e, as respetivas categorias em que cada
uma se divide, estdo presentes na Tabela 2.1 (Decreto-Lei n. 62/2000 de 19 de Abril, 2000).

De todas elas, destacam-se as categorias de arroz quanto ao comprimento dos graos de arroz, do
ponto vista comercial, sendo estas definidas como: arroz de gréos redondos — arroz cujos graos
tenham um comprimento inferior ou igual a 5,2 mm e cuja relagdo comprimento/ largura seja inferior a
2; arroz de grdos médios — arroz cujos graos tenham um comprimento superior a 5,2 mm e inferior ou
igual a 6,0 mm e cuja relacdo comprimento/ largura seja inferior a 3; e arroz de grdos longos — arroz
de grdos com um comprimento superior a 6,0 mm e cuja relacdo comprimento/ largura seja superior a
2 e inferior a 3, ou superior ou igual a 3 (Cotarroz, sem data-b; Decreto-Lei n. 62/2000 de 19 de Abril,
2000; Drumond, 2012).

Em Portugal as variedades mais produzidas e/ou consumidas de arroz, sdo conhecidas de outra
forma, a variedade Oryza sativa variedade Indica € normalmente designada por Arroz Agulha, que é
um arroz de graos longos — pois apresenta um grao com um comprimento superior a 6,0 mm e uma
relagdo comprimento/largura superior a 3. J4 a variedade Oryza sativa variedade Japonica, intitula-se
por Arroz Carolino, que é igualmente um arroz de grdos longos — apresenta, geralmente, um grao
com um comprimento superior a 6,0 mm e uma relacdo comprimento/largura de aproximadamente
2,5 (Almeida & Marques, 2013; Drumond, 2012).
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Tabela 2.1 - Tipos de arroz em funcéo da caracteristica pela legislagdo em vigor

Caracteristica Categorias em que se divide
Arroz em casca (paddy)
Arroz descascado, em pelicula ou meio preparo
Arroz semibranqueado

Arroz branqueado

Arroz de graos redondos
Comprimento dos grdos de arroz Arroz de graos médios

Arroz de graos longos

Arroz estufado ou vaporizado (parboiled)
Arroz pré-cozido

Arroz glaciado

Arroz matizado

Classe comercial

Tipo comercial

Gréo inteiro

Gréo despontado

Gréo partido ou trinca

Gréo verde

Gréo deformado

Gréo danificado

Gréo fendido

Gréo gessado

Gréo estriado de vermelho
Caracteristicas dos gréos de arroz, Gréo vermelho

trincas e defeitos Grao manchado (gréo taché)
Gréo amarelo

Grao ambarino

Grao escuro (peck)

Casca

Farelo de casca

Sémea

Gérmen

Farinha

Impurezas

Estado fisico do arroz

Tratamento a que o arroz é sujeito

Comercializacéo

Para além destas variedades, existem outras no mercado, como é o caso do arroz vaporizado (ou
estufado), que é submetido a um tratamento industrial com vapor de agua, cuja apresentacéo final é
firme e de cor dourada (deve-se ao amido ficar gelatinizado durante a vaporizacdo). Este arroz é
muito rico em fibras (hidratos de carbono) e sais minerais (micronutrientes). Um tipo de arroz que esta
a ganhar fama devido as suas propriedades € o arroz integral, que é descascado e limpo sem sofrer
branqueamento, e ficando com isso, rico em fibras, minerais e vitaminas. Este arroz pode ser de gréao
longo ou curto. Existem ainda, os tipos de arroz aromaticos: o arroz Basmati, que pode ser de origem
indiana ou paquistanesa, e o arroz Jasmine, de origem tailandesa, apresentando ambos um gréo
longo. Dentro das variedades de arroz de gr8o médio, destaca-se o arroz Carnaroli, sendo este
aconselhado para a preparacao de risotto, Por fim, destacam-se o arroz glutinoso, tipicamente usado
em praticos asiaticos como o caso do sushi e, o arroz Arborio que também pode ser usado na
confeccao de risotto, dentro dos tipos de arroz que apresentam um gréo redondo (ou curto) (Almeida
& Marques, 2013; Arrozeiras Mundiarroz, sem data; Cotarroz, sem data-b; Drumond, 2012; Marques,

2009; Novarroz, sem data-d).
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Na Figura 2.3 sdo apresentados exemplos de arroz integral e branco, onde séo visiveis as diferentes

de cor entre eles.

Figura 2.3 - Imagem representativa de arroz integral e branco

2.1.3. O arroz em Portugal

Foi no reinado de D. Dinis que surgem as primeiras referéncias escritas sobre a cultura do arroz, nas
quais se indicava que este se destinava somente as classes mais nobres. A cultura do arroz em
Portugal julga-se ter sido introduzida na zona do Baixo Mondego, com sementes vindas da regido de
Sevilha. No inicio do século XVIII, este cereal ja era documentado, considerando registos da sua
presenca em zonas do estuario do Tejo, onde inclusivamente eram facultados incentivos a sua
producéo. Mais tarde, por volta de 1909 estas culturas foram crescendo para outras regides do pais,
apos se ter elaborado um conjunto de regras para a preparac¢do dos terrenos e da gestdo da agua,
com o intuito de expandir o cultivo a outras variedades de arroz (Drumond, 2012; Novarroz, sem data-

a, sem data-c).

Atualmente, em Portugal o cultivo do arroz é feito em trés regides: Vale do Sado, Vale do Tejo e

Sorraia e Vale do Mondego (Baixo Mondego).

No que toca a quantidades, em Portugal consomem-se cerca de 180 mil toneladas por ano, fazendo
com que se torne no maior consumidor de arroz da Europa (cerca de 17 kg/capita/ano). Deste
consumo anual, 44% é arroz carolino, 45% é arroz agulha e os restantes 11% sao de outros tipos.
Produzem-se anualmente 120 mil toneladas, das quais 72% € de arroz carolino, 27% ¢é de arroz
agulha e apenas 1% de outros tipos de arroz. Por conseguinte, conclui-se que Portugal é
autossuficiente em arroz carolino, fazendo com que, alguma da producédo seja exportada. No entanto,
€ necessario por ano, importar cerca de 80 mil toneladas, das quais 90% ¢é de arroz agulha (Almeida
& Marques, 2013).

2.1.4. O cultivo do arroz

7

O arroz é cultivado como uma planta anual monocarpica (da flor apenas uma vez), apesar de

algumas variedades em areas tropicais poderem crescer como perenes, isto €, deixar os estolfes no
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campo para a producdo da préxima cultura. Em Portugal cultiva-se em condi¢cdes de inundagao
guase permanente, porém noutras regiées, como em algumas zonas do norte do Brasil, pode ser

cultivado em condi¢cBes de sequeiro ou submersdo mais ou menos profunda.

O arroz pode atingir alturas entre 1 e 1,8 metros com folhas finas e compridas. Estas podem variar
entre 50 e 100 centimetros e, entre 2 e 2,5 centimetros de comprimento e largura, respetivamente. Ja
0 grao de arroz pode ter entre 5 e 12 milimetro de comprimento e, entre 2 e 3 milimetros de
espessura. O ciclo de crescimento deste cereal é de 3 a 6 meses (90 a 180 dias), dependendo da

variedade e do ambiente em que for cultivado.

Especificamente em Portugal, os campos no Inverno encontram-se em repouso apds mais uma
época de colheitas, e a medida que as chuvas vao caindo, os campos vao-se transformando em

auténticos lagos, até que, em meados da Primavera tem inicio um novo ciclo de cultivo.

Durante os meses de Fevereiro e Margo preparam-se os terrenos, sendo que a limpeza das valas é
feita com a finalidade de irrigar e drenar os campos. Apos a limpeza, os campos sdo gradados, o que
faz com os terrenos fiqguem nivelados e permite a criacdo de lama, ideal para receber o arroz
previamente germinado (ou “chumbado” — as sementes sdo colocadas em agua para incharem e
ganhar peso). Isto facilita o seu enraizamento, evitando que seja arrancado e deslocado pelas
pequenas ondas formadas pelo vento. Além das operac¢@es de preparagéo do solo, a incorporacdo de
adubo de fundo e controlo inicial da agua de rega é fundamental a realizagcdo de uma correta
sementeira, para que durante as primeiras cinco a seis semanas da campanha seja possivel obter um
bom estabelecimento do arrozal. A sementeira decorre ja no final de Abril e, pode ser realizada a
seco, neste caso sempre por via terrestre, ou com 0s canteiros inundados podendo esta ser por via

terrestre ou via aérea — aviao.

Tal como qualquer outra cultura agricola, também o arroz precisa de cuidados para o seu crescimento
e nutricdo, de quantidades adequadas e oportunas de nutrientes que extrai do solo ou dos
fertilizantes. Em Junho, quando o arroz ja tem alguma altura acima da agua é adubado. Nos adubos
encontram-se nutrientes como o azoto, fésforo, potéassio, célcio, magnésio, enxofre, ferro e silicio. A
sua adicdo em determinada quantidade aumenta a velocidade de crescimento, a matéria seca e 0

rendimento do grao. Também este processo pode ser feito por via terrestre ou aérea.

Em meados de Junho voltam os trabalhos ao campo. Nesta altura procede-se a monda do arroz —
eliminacdo de ervas daninhas, que atualmente é feita com recurso a produtos quimicos (herbicidas),
e para que estes surtam efeito, os campos devem ter pouca agua. Os herbicidas controlam nao s6 os
infestantes da planta, como também doencas e pragas que possam surgir. Nos climas temperados a
cultura do arroz depende fundamentalmente da disponibilidade de agua, sendo que os niveis desta
sdo, normalmente, controlados através de comportas. A temperatura, qualidade, variagcdes de nivel e
até os organismos animais e vegetais que a agua contém, conferem-lhe particular valor e, estao

diretamente relacionados com o rendimento da cultura.
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Em Setembro chega a altura de ceifar o arroz. A colheita deve ser realizada quando a humidade do
gréo alcanca determinados valores. A colheita com baixas humidades origina aumento da
percentagem de graos partidos durante os processos de laboracdo com o arroz, tal como humidades
elevadas conduzem a menores producdes e ao aumento de graos verdes e gessados. Em tempos o
arroz era cortado a mao, mas atualmente essa pratica apenas acontece para cortar alguns cantos
que a ceifeira mecanica ndo consegue alcancar, para isso 0s campos sdo drenados previamente para
que as ceifeiras entrem no campo. Posto isto, o arroz é levado para secar nas eiras ou em secadores
mecanicos e posteriormente ser descascado e branqueado. O descascar do arroz é feito no moinho
e, sO apos isso, pode finalmente ser consumido. (Campo, sem data; Cotarroz, sem data-a; Marques,
2009; Reafio, Sackville, & Romero, 2008)

2.1.5. Agricultura e certificagdo biolégica

Segundo a legislacdo em vigor no pais, a agricultura biolégica devera utilizar sobretudo recursos
renovaveis em que os desperdicios e subprodutos deverdo ser reciclados, a fim de restituir os
nutrientes a terra. A producéo biolégica devera contribuir para manter e aumentar a fertilidade dos
solos e impedir a sua erosdo, dando preferéncia a nutricdo dada pelos ecossistemas dos solos e nao
por fertilizantes soltveis espalhados nas terras. No entanto, os fertilizantes, os corretivos do solo e os
produtos fitofarmacéuticos s6 deverdo ser utilizados se forem compativeis com os objetivos e

principios da produc¢édo bioldgica.

Com o propésito de clareza para os consumidores em todo o mercado comunitario, € conveniente
tomar medidas ao nivel da Unido Europeia. Como tal, tornou-se obrigatéria a aplicacéo do logotipo da
UE em todos os produtos alimentares biol6gicos pré-embalados produzidos na UE, bem como a
nomeacao das entidades que possam conceder a permissao de tal aplicacdo as empresas produtoras

deste tipo de produtos.

A agricultura bioldgica tem presente uma série de regras que visam a obtencdo da certificacdo
biolégica presente nos rétulos, das quais se destacam (Regulamento (CE) N° 834/2007 do Conselho
de 28 de Junho, 2007):

e A fertilidade e a atividade bioldgica dos solos sdo mantidas e aumentadas pela rotagéo
plurianual das culturas, incluindo leguminosas e outras culturas para a adubacéo verde, e
pela aplicagdo de estrume ou de matérias organicas, de preferéncia ambos compostados,

provenientes da producao bioldgica;

e SO podem ser utilizados fertilizantes e corretivos dos solos autorizados para utilizagdo na

producdo bioldgica;
e N&o podem ser utilizados fertilizantes minerais azotados;

e Todas as técnicas de producdo vegetal utilizadas devem impedir ou reduzir ao minimo

eventuais contribuicdes para a contaminacdo do ambiente;

11
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e A prevencdo dos danos causados por parasitas, doencas e infestantes deve assentar
principalmente na protecao dos predadores naturais, na escolha das espécies e variedades,

na rotacdo das culturas, nas técnicas de cultivo e em processos térmicos;

e Em caso de ameaca comprovada para uma cultura, s6 podem ser utlizados produtos

fitofarmacéuticos autorizados para utilizagdo na producéo biolodgica;

e No caso das sementes, e respetivas plantas-mde devem ter sido produzidas segundo as
regras supracitadas durante pelo menos uma geragéo ou, no caso de culturas perenes, dois

ciclos vegetativos;

e SO podem ser utilizados na producdo vegetal produtos de limpeza e desinfecdo autorizados
para utilizagdo na producéo biologica.

A Itdlia é um exemplo no que diz respeito a producdo de arroz biolégico, cultivava ja em 2007
grandes areas com este tipo de agricultura, a rondar os 14 mil hectares. Tomando isso por base, o
agrupamento de produtores de arroz do vale do Sado (APARROZ), testou culturas de arroz pelo meio
da agricultura biolégica na zona de Montemor-o-Velho. O objetivo desta experiéncia era mostrar que
seria possivel explorar este nicho de mercado em Portugal (APARROZ, 2007). Um dos animais que é
usado no controlo biolégico de pragas em campos de arroz irrigado é o Marreco-de-Pequim, uma ave
que consegue ter um bom rendimento aquando da infestacdo de determinada praga (Jodo &
Azambuja, 2005).

No que toca a certificagdo de produtos biolégicos em Portugal existem, segundo o Instituto Portugués
de Acreditagdo (IPAC), diversas entidades competentes para fazer a certifica¢éo bioldgica que foram

aprovadas para tal pela legislagdo nacional.

2.1.6. O arroz na cozinha portuguesa

z

O arroz € o acompanhamento habitual dos pratos portugueses. As imensas possibilidades que
proporciona na cozinha foram aproveitadas desde sempre na cozinha portuguesa, passando a fazer

parte da cultura culinéria do pais.

O carécter polivalente do arroz, a sua suavidade, e a capacidade de absorver aromas, sabores e
texturas, permitem que este faga parte de receitas tipicas de Norte a Sul de Portugal. Dos pratos mais
simples a gastronomia mais avancada, a cozinha portuguesa encontra no arroz o parceiro perfeito

para potenciar o protagonismo do alimento que o acompanha, seja carne, peixe, marisco ou legumes.

Pratos como o arroz de cabidela, o arroz de pato ou o arroz de sarrabulho sdo exemplos bem
conhecidos dos pratos confecionados com a combinacdo da carne com o arroz. Sem esquecer 0s
numerosos exemplos que associam o peixe e marisco ao arroz, de como sdo exemplo, o arroz de

polvo, ou o arroz de marisco

O arroz carolino tem um maior poder de absor¢cédo dos sabores e, depois de cozido, o grdo fica solto,

e envolvido num molho cremoso e aveludado (empapado). Tradicionalmente, o arroz carolino é
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empregue em receitas tipicas de carne, de peixe e eventualmente, de marisco ou de legumes. Pelo
contrario, o arroz agulha é um arroz mais solto, que ndo empapa com tanta facilidade, usado

normalmente para fazer o tradicional arroz branco.

As mil e uma maneiras de cozinhar arroz em Portugal fazem do pais um dos maiores consumidores
de arroz da Unido Europeia, e do arroz, um amigo inseparavel das cozinhas portuguesas (Martins,

2012; Novarroz, sem data-b)

2.2. Quimica alimentar

2.2.1. Enquadramento

Uma boa nutricdo é a base de uma boa saude, e como tal, todo o ser humano necessita de quatro
nutrientes basicos: agua, hidratos de carbono, proteinas e lipidos, sendo ingeridos maioritariamente
através de comida. A quantidade de proteina a ser ingerida diariamente, como parte de uma dieta
adequada nutricionalmente, é identificada como requisito. Este é definido pela quantidade alimentar a
ingerir conseguindo satisfazer as necessidades do organismo, e tem o valor minimo diéario de 0,759
por cada kg do individuo (Balch, 2006; WHO, FAO, & UNU, 2007).

A ciéncia alimentar (food science) é um assunto interdisciplinar que envolve bacteriologia, quimica,
biologia e engenharia. A quimica, o ponto fundamental desta ciéncia, trata a composi¢cdo dos
alimentos, e as caracteristicas fisico-quimicas e suas mudancas durante o processamento,
armazenamento e manuseamento a que os alimentos sdo submetidos. A cor, o sabor, a textura, o
valor nutritivo e a seguran¢a sao importantes atributos da qualidade dos alimentos, e nestas areas,
grandes avancos tém sido feitos nos Ultimos anos para altera¢cdes que podem ocorrer nestes durante
0 processamento, armazenamento ou manuseamento. A quimica alimentar esta intimamente
relacionada com quimica, bioquimica, quimica fisiol6gica, botanica, zoologia e biologia molecular
(Fennema, 1996).

Quanto a constituicdo do arroz, e para cimentar o que foi mencionado num ponto anterior (onde se
falam das caracteristicas do arroz), tem-se que, o amido é o seu principal constituinte (cerca de 90%
dos hidratos de carbono presentes no arroz; os restantes sdo aclcares), e possui quantidades
menores de proteinas e lipidos. No entanto, existem diferencas entre o arroz integral e o arroz
branco, pois este é sujeito a um processo de branqueamento onde a quantidade de alguns nutrientes
diminui. Para um arroz branco tem-se em valores aproximados 87,58% de amido, 8,94% de proteinas
e 0,36% de lipidos; por outro lado para um arroz integral tem-se 74,12% de amido, 10,46% de
proteinas e 2,52% de lipidos. Em suma, o arroz é, uma excelente fonte de energia, devido a alta
concentracdo de amido, contendo ainda proteinas, vitaminas e minerais, e possui baixo teor de
lipidos (gorduras) (Walter et al., 2008).
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2.2.2. Aminoacidos

Os aminoécidos séo as unidades estruturais basicas das proteinas formados por um grupo amina, um
grupo carboxilo e uma cadeia lateral que difere de aminoacido para aminoacido. Os aminoacidos
constituintes das proteinas sao vinte, que podem ser agrupados tendo em conta o seu grupo R ou
propriedade nutricional. Dentro destes vinte, a glutamina e a asparagina contém também o grupo
amida. Para além destes ja foram descobertos outros cerca de 600 aminoacidos que ndo séo

incorporados nas proteinas, denominados de aminoacidos livres.

Relativamente a composi¢do nutricional do arroz, o que interessa sdo os aminoacidos proteicos e
estes, podem ser divididos com base na polaridade da sua cadeia lateral (Campos, 2009; Nelson,
Lehninger, & Cox, 2008).

Para além dessa divisdo, os aminoacidos podem ser divididos entre essenciais — aqueles que o
organismo ndo consegue produzir mas sdo necessarios para o seu funcionamento; e ndo essenciais
— aqueles que o organismo igualmente necessita, no entanto, consegue produzi-los. Para além
destas duas categorias existe uma terceira, designada por aminoacidos condicionalmente essenciais,
gue sao alguns dos aminodacidos ndo essenciais que por vezes (em condic¢des fisioldgicas especiais)
se tornam essenciais para o organismo. Dos vinte aminoacidos proteicos, nove sdo aminoacidos
essenciais, cinco ndo essenciais, e seis sdo condicionalmente essenciais. Na Figura 2.4, séo
apresentadas as categorias e os aminoacidos pertencentes a cada uma delas (Insel, Turner, & Ross,
2004; Trumbo, Schlicker, Yates, & Poos, 2002; WHO et al., 2007). Dentro dos 9 aminoacidos
essenciais, existem 2 grupos que se podem formar com aminoacidos que se agrupam. A fenilalanina
e a tirosina formam um grupo designado de aminoacidos aromaticos; e a metionina, juntamente com
a cisteina, constituem os aminodacidos sulfurados. Por vezes, estes aminoacidos sdo quantificados
juntos, bem como os seus requisitos que sdo fornecidos como um total dos dois que formam os
diferentes grupos (WHO et al., 2007).

Os aminoécidos assinalados de outra cor ndo aparecem nos dados das andlises quimicas, devido ao
processo de analise, no qual € usada uma hidrélise 4cida que destréi ou modifica quimicamente a
asparagina, a glutamina e triptofano. A asparagina e glutamina sao convertidas nos respetivos acidos,
0 acido aspartico e o acido glutdmico e sédo analisados e quantificados como tal. O triptofano é
completamente destruido e a sua mensuragéo tera de ser feita recorrendo a um tipo de hidrélise
diferente (Wilson & Walker, 2010).
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Aminoacidos

Essenciais N&o essenciais Conéjggﬂglgsse nte
Histidina (His) Alanina (Ala) Arginina (Arg)
Isoleucina (lle) Asparagina (Asn) Cisteina (Cys)
Leucina (Leu) Acido aspartico (Asp) Glicina (Gly)

Lisina (Lys) Acido glutamico (Glu) Prolina (Pro)
Metionina (Met) Glutamina (GIn) Tirosina (Tyr)
Fenilalanina (Phe) Serina (Ser)
Treonina (Thr)
Triptofano (Trp)
Valina (Val)

Figura 2.4 - Aminoacidos organizados pela sua dispensabilidade

Para um melhor entendimento da importancia dos aminoacidos para o ser humano é descrito de
forma sucinta a importancia de alguns dos aminoacidos (Balch, 2006):

. A alanina desempenha um papel importante na transferéncia de nitrogénio dos tecidos
periféricos para o figado, protegendo também a acumulacdo de substancias téxicas, que

sao libertados nas células musculares;

o A arginina retarda o crescimento de tumores e cancro devido a sua atua¢do de melhoraria

no sistema imunitario. E também benéfica para distirbios ao nivel do figado;

. A asparagina é necessaria para manter o equilibrio no sistema nervoso central, isto €, evita

excessos de nervos ou calma extrema,;

! Sistema imunitario — sistema de defesas naturais do organismo contra as diversas patologias (Shakir, Hussain,
Javeed, Ashraf, & Riaz, 2011).
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O acido aspartico é favoravel para a fadiga e depressao, pois aumenta os niveis de energia
no ser humano. Por vezes, é encontrado em niveis elevados em pessoas com epilepsia e

niveis baixos em pessoas com depressfes ou com fadiga crénica;

O &cido glutamico é importante no metabolismo de aclUcares e ajuda em perturbacdes de

personalidade. E usado no tratamento de epilepsia, Ulceras e atrasos mentais;

A glutamina é o aminoacido mais abundante nos musculos do corpo humano porque este

ajuda na construcao e manutencdo dos mesmos;
A glicina retarda a degeneracdo dos musculos fornecendo creatina? adicional;

A histidina é importante no crescimento e reparacéo de tecidos, protege o corpo de danos

provocados por radia¢éo e, auxilia na remocao dos metais pesados presentes no sistema;

A isoleucina, a leucina e a valina atuam juntos para proteger os musculos e atuam como
combustivel. O arroz integral € uma fonte natural de leucina, jA os ovos sdo uma fonte

alimentar de isoleucina. De acrescentar ainda, que a valina tem um efeito estimulante;

A lisina ajuda na absorcdo de célcio e é importante em recuperacdes de cirurgias e lesdes

desportivas pois ajuda a contruir proteina muscular;

A metionina auxilia o fortalecimento do cabelo e das unhas, melhorando, simultaneamente,
a salde da pele e é igualmente benéfico para a degradagdo das gorduras, evitando sua

acumulacéo no figado e nas artérias que podem obstruir a corrente sanguinea;

A fenilalanina pode melhorar o humor, diminuir a dor, reduzir o apetite ou até mesmo ajudar
na aprendizagem e memorizagdo; ja a prolina melhora a textura da pele e ajuda na

cicatrizagdo de cartilagens e, também fortalece tenddes e articulacoes;

A serina é util para o metabolismo adequado de gorduras, para o crescimento dos musculos

e para a conservagdo de um sistema imunitério saudavel,

A treonina melhora o funcionamento do figado e encontra-se presente no coragdo, sistema

nervoso central e muisculo-esquelético;

z

O triptofano é conhecido pelas suas propriedades calmantes ajudando a controlar a

hiperatividade em criancas, alivia o stress e é bom para o coracao.

Pelo referido anteriormente, pode-se atestar o papel vital na saide humana dos aminoacidos com os

efeitos benéficos a varios niveis potenciados pelos mesmos e, se por um lado, a producdo de

aminoacidos ndo essenciais esta assegurada pelo seu organismo, por outro, a variedade, quantidade

e qualidade de aminoacidos essenciais depende da alimentacdo de cada um, originando assim o

papel preponderante do arroz na alimentacdo do Homem.

2 Creatina - derivado de aminoécido que pode ser encontrado em maior concentracdo nos musculos. E usada

como suplemento alimentar devido aos seus beneficios: melhora o desempenho fisico, reduz a fadiga, acelera a

recuperacgéao e o crescimento dos musculos (Moret, Prevarin, & Tubaro, 2011).
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2.2.3. Analise de aminoécidos - cromatografia

As proteinas e peptideos sdo macromoléculas formadas por aminoacidos interligados e organizados
em sequéncia. Os peptideos sdo moléculas menores que as proteinas e constituidos por poucos
aminoacidos. Com isto, as analises de aminoacidos podem ser utilizadas para quantificar ou
identificar proteinas e/ou peptideos (Campos, 2009; Nelson et al., 2008; Wilson & Walker, 2010).

Para a analise de aminoacidos, é usada uma técnica de separacdo, mais especificamente a
cromatografia — método de separacdo fisico-quimica. Dentro da cromatografia existem diversas
técnicas que podem ser agrupadas de varias formas. No entanto, para o presente estudo s0 ira ser
abordada a técnica UPLC (ultra-performance liquid chromatography), por ter sido a usada na
determinacéo dos aminoéacidos no arroz. Esta técnica € um tipo de cromatografia em que se encontra
dentro das cromatografias de coluna liquidas (Heftmann, 2004; Nollet & Toldra, 2012; Wilson &
Walker, 2010).

O principio de funcionamento da cromatografia em coluna consiste em colocar uma amostra (solugéo
composta de solvente e solutos) numa coluna. Na cromatografia existem duas fases: a fase movel
(que faz com que a amostra progrida na coluna) e a fase estacionaria — coluna cromatografica (com o
objetivo das particulas que vao juntamente com a fase moével se ligarem a esta), sendo que esta
depende do objetivo da analise. A fase mdvel é um solvente (é o seu estado que determina o tipo de
cromatografia: liquido, gas ou gas pressurizado), ja a fase estacionéria € sélida. Com a ajuda da fase
movel a amostra ira percorrer a coluna e, uma vez que cada componente na amostra ira interagir de
forma diferente com a coluna, originar-se-do diferentes taxas de fluxo para os diferentes
componentes, conduzindo a construgdo do cromatograma em fungéo do “tempo de ligagdo” entre as
particulas e a fase estacionaria (Atkins & Jones, 1999; Heftmann, 2004; Nollet & Toldra, 2012). O
cromatograma é o resultado da andlise cromatografica (Heftmann, 2004), que por sua vez sera

extrapolado para concentracdes. Na Figura 2.5 esté representado um exemplo de um cromatograma.
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Figura 2.5 - Exemplo de um cromatograma

O HPLC (high-performance liquid chromatography) é uma técnica preferencial e bastante usada,

guando comparada a outras técnicas de cromatografia, uma vez que apresenta a vantagem de utilizar
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pressOes elevadas. Desta forma, como a fase mével é forcada sobre presséo a atravessar a coluna, a
separacdo dos componentes nao ird depender apenas da forca gravitica e a separagdo dos
componentes sera mais eficiente (Atkins & Jones, 1999; Heftmann, 2004; Nollet & Toldra, 2012). No
entanto, o UPLC é bastante melhor que o HPLC. E um processo simples, reproduzivel e preciso, que
consegue reduzir o tempo de analise. O UPLC necessita de apenas 40% do tempo necessario pelo
HPLC para obter a separacdo dos dezassete aminoacidos com uma resolucdo clara (Boogers,
Plugge, Stokkermans, & Duchateau, 2008).

2.2.4. Arsénio

O arsénio (As) € um elemento quimico pertencente a tabela periddica, que pode ser encontrado
naturalmente no seu estado organico ou inorganico (Asi) (Heikens, 2006). Pode ser encontrado no ar,
na agua, no solo, em aguas subterrdneas, pedras, e em metais como chumbo e cobre. Isto faz do
arsénio o vigésimo elemento mais abundante na crosta terrestre. O As encontra-se combinado com o
oxigénio, cloro e enxofre na sua forma inorganica, e com carbono e hidrogénio na forma organica
(ATSDR & EPA, 2007). As espécies inorganicas mais importantes sdo o arsenato (AsV) e o arsenito
(Aslll), j& os acidos monometilarsénico (MMA) e dimetilarsinico (DMA) sdo as espécies organicas

mais comuns (Simdes, 2014).

O arsénio inorgénico € altamente toxico, sendo um conhecido agente cancerigeno (faz parte do grupo
1 dos agentes cancerigenas — “cancerigenas para humanos”) e contaminante da cadeia alimentar
(Dwivedi et al., 2012). A ingestdo de arsénio inorganico pode levar a intoxicacéo se for durante um
longo periodo ou a efeitos que podem levar anos para se desenvolver, dependendo do nivel de
exposicdo. Efeitos esses que incluem lesdes de pele, sintomas gastrointestinais, diabetes, efeitos
sobre o sistema renal, doencas cardiovasculares e cancro (tais como: de pele, bexiga e pulméo)
devido as propriedades carcinogénicas deste elemento. De destacar que compostos de arsénio
organicos, sdo menos prejudiciais a saude devido a sua menor toxicidade, e sdo rapidamente
eliminados pelo corpo (Dwivedi et al., 2012; WHO, 2010, 2011).

A exposicdo humana a niveis elevados de arsénio inorganico esti altamente interligada & agua
subterrnea que contém naturalmente altos niveis de arsénico inorganico. Ocorre principalmente
através do consumo dessa agua ou da ingestao de alimentos preparados ou irrigados durante a sua
produc@o com essa agua (Dwivedi et al., 2012; WHO, 2010). O arroz €, entdo, uma importante fonte
de exposicdo ao arsénio inorganico devido a sua producdo ser muitas vezes em condicdes
inundadas, em especial para as populacées dependentes de uma dieta basica de arroz (Dwivedi et

al., 2012).

A parte comestivel do arroz € o grédo, porém os caules e folhas da planta sdo normalmente secos e, a
palha formada destina-se a alimentacdo animal. Com isto, é gerada outra via de exposicdo humana a
este elemento. No gréo, o As distribui-se de forma desigual nas diferentes zonas: a casca é a zona do

gréo onde se acumula maior quantidade de As, seguida do farelo. Portanto, o tipo de processamento
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a que o arroz é submetido pode reduzir a concentragdo de As no grdo, nomeadamente o

branqueamento do arroz branco em que é retirado o farelo (Simoes, 2014).

Em aguas para consumo humano e para rega a legislacao portuguesa refere como limite de As 10
pg/L e 10 mg/L, respetivamente. O limite para as aguas de rega € variavel consoante as culturas,
especificamente no caso da rega para plantacdes de arroz, o limite passa a ser de 0,05 mg/L. Porém
a legislacado nacional ndo contempla ainda limites para os elementos contaminantes, entre 0os quais o
arsénio, nos solos. Sdo utilizados entdo os valores de referéncia de paises como a Holanda e o
Canada (Simoes, 2014).

Recentemente foi proposto para a Unido Europeia (WHO/FAQO) um limite maximo de arsénio para
arroz cru de 0,3 mg/kg (300 ppb). No entanto, ainda ndo existe limite maximo para o arsénio no arroz
na Europa e nos Estados Unidos (FAO/WHO, 2012).

2.2.5. Analise do arsénio - espectrometria de massa

Os elementos que sao necessarios para 0s seres vivos em quantidades muito pequenas tém sido
variadamente designados como micronutrientes, elementos-tragco ou microelementos. No entanto,
existe uma distincdo destes significados entre as plantas e os animais/Homem: para as plantas
micronutrientes sdo 0s elementos-traco essenciais e elementos-traco 0s ndo essenciais; ja para 0s
animais e humanos os elementos-traco sdo apenas aqueles que sdo encontrados em pequenas
concentracdes. Apenas de realcar que os elementos-traco mesmo que essenciais (quando ingeridos
de menos podem causar distirbios nutricionais), quando ingeridos em demasia podem ser toxicos

(Adriano, 2001; Pais & Jones, 1997). O arsénio faz, entdo, parte do grupo dos elementos-traco.

Para andlise dos elementos-traco € usada a espectrometria de massa, mais especificamente o ICP-
MS (Inductively Coupled Plasma — Mass Spectrometry ou em portugués, espectrometria de massa
com plasma acoplada indutivamente). Existem diversos tipos de espectrometria, no entanto esta €
dedicada quase exclusivamente a elementos-traco devido as concentra¢cdes muito pequenas que
consegue medir. Esta técnica consiste em que os iBes de carga Unica, formados num plasma a
pressao atmosférica, sejam extraidos para um analisador de massa quadrupdlo para detecdo. O
argon tem sido indicado como uma boa fonte de emisséo e tem sido o plasma de preferéncia para a

espectrometria de massa (Krull, 1991).
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CAPITULO 3 — ESTATISTICA MULTIVARIADA

3.1. A estatistica e os diferentes tipos de analise

A estatistica é a ciéncia que permite recolher, organizar, apresentar, analisar e interpretar dados
gquantitativos com o objetivo de tomar melhores decisdes. A estatistica é uma parte da Matematica
Aplicada, podendo ser dividida em 3 areas, a estatistica descritiva — que tem por objetivo descrever e
resumir os dados, a fim de se poder tirar conclusdes acerca das caracteristicas dos mesmos (através
da analise exploratéria); a probabilidade — que se traduz na ferramenta matematica que deduz a partir
de um modelo as propriedades de um fendmeno aleatério; e, a inferéncia estatistica (ou estatistica
indutiva) — conjunto de métodos que permite inferir o comportamento de uma populacdo a partir do
conhecimento da amostra. Por populagdo entende-se como o conjunto de todos os elementos em
estudo que tem pelo menos uma caracteristica em comum e, por amostra, um subconjunto da

populacao (Neto, 2004).

Dentro da estatistica descritiva existem diferentes tipos de analises estatisticas que diferem pelo
namero de variaveis que se estdo a estudar simultaneamente. Se o estudo se restringir apenas a
uma variavel entdo é utilizada uma andlise univariada. No entanto, se o estudo for de duas variaveis
entdo € uma andlise bivariada e, o que a distingue da analise univariada é que estuda ainda a relagdo
entre as variaveis. Em ultimo lugar, tem-se a analise multivariada, que por sua vez analisa trés ou
mais variaveis. Por outras palavras, a andlise multivariada refere-se a todos os métodos estatisticos
que ao mesmo tempo analisam véarias medidas sobre cada caso (objeto ou individuo) da amostra em
estudo (Corrar, Paulo, & Filho, 2007; Rencher, 2005).

No presente estudo, devido ao elevado nimero de variaveis que se pretende analisar e estudar para
além da estatistica descritiva, ir-se-a dar especial atencdo a algumas técnicas de analise

multivariada.
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3.2. Objetivo e aplicagcdo da analise multivariada

O objetivo subjacente a utilizagédo de analise multivariada a um conjunto complexo de dados é retirar
0 maximo de informacédo possivel dos mesmos. Este tipo de andlise podera servir para controlo de

qualidade, otimizacdo e controlo de processos ou pesquisa e desenvolvimento.

A andlise multivariada, por usufruir da capacidade de conseguir analisar um conjunto significativo de
variaveis, tem diversos campos de aplicacao, podendo estes ir desde a area da educacéo, psicologia,

area da quimica, fisica, geologia, entre muitas outras (Rencher, 2005).

Existem inlmeras técnicas de analise multivariada, dependendo da finalidade (ou da resposta que se
guer encontrar ap6s a andlise dos dados). Estas respostas podem ter a ver com o grau de relagéo
entre variaveis, as diferengas entre grupos de amostras diferentes, a previsdo de aderéncia de dados
em grupos, a estrutura dos dados e/ou o tempo de decurso de determinados eventos (Mardia, Kent, &
Bibby, 1980; Rencher, 2005).

Sendo o objetivo do presente estudo analisar o perfil de aminoacidos de diferentes tipos de arroz,
analisar afinidades entre aminoacidos e possiveis correlacdes com o arsénio, a analise estatistica
multivariada ird constituir uma ferramenta importante e indispensavel. Por se tratar de dados obtidos
por andlises quimicas, tem uma designacgado prépria — quimiometria. A quimiometria pode ser definida
pela interacdo de métodos estatisticos e mateméticos com dados de origem quimica. Em suma, a
guimiometria analisa, através da analise multivariada, diversas variaveis quimicas medidas de varias

amostras (Kumar, Bansal, Sarma, & Rawal, 2014).

3.3. Variaveis

Antes de introduzir técnicas de quimiometria, € fundamental abarcar o tema das variaveis. As
varidveis, com base na natureza dos dados, podem ser classificadas como qualitativas (ndo-métricas
ou categoéricas) e/ou quantitativas (métricas). As variaveis qualitativas podem ser definidas por vérias
categorias, podendo ser nominais ou ordinais; ja as variaveis quantitativas, expressas por nimeros,
podem ser discretas (quanto se usam apenas valores inteiros) ou continuas (com toda a escala real a

sua disposi¢éo).

Para os valores das variaveis existem diferentes escalas, podendo estas ser nominais, ordinais,

intervalares e de razdo, como pode ser visto na Figura 3.1, apresentada de seguida.

Para o estudo feito, por se tratar de dados quimicos, as variaveis medidas sdo quantitativas
continuas, sendo usada uma escala de razéo devido aos atributos do arroz que estdo a ser medidos
(Hair, Black, Babin, Anderson, & Tatham, 2006; Morais, 2005).

Outra forma de classificar as variaveis € pela sua manipulagdo, podendo ser variaveis independentes

ou dependentes (Lino, 2009).
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Variaveis
|
| |
Qualitativas Quantitativas
| |
| | | |
Escala Nominal Escala Ordinal Escala Intervalar Escala de Razédo
N&o existe Existe ordenacao Usa um zero Usa um zero
ordenagéo dentro dentro da arbitrario absoluto
da categoria categoria

Figura 3.1 - Tipos de variaveis

Ap6és o entendimento da escala de medida, e antes de aplicar qualquer técnica de analise

multivariada aos dados, € necesséaria uma analise exploratéria dos mesmos.

3.4. Conceitos basicos

E fundamental fazer uma explicagéo sucinta de conteidos basicos de estatistica que se encaixam,

para ja, na andlise exploratéria e, posteriormente noutras analises.

O teste de hipbteses é algo que, de certa forma, esta associado a estatistica, pois € um método de
inferéncia estatistica, que a partir de uma ou véarias amostras permite averiguar se determinada
hipotese sobre a ou as populagfes deve ou ndo ser rejeitada. A hipétese que se deseja testar é
definida por Hipdtese Nula (Ho) e, até prova estatistica em contrario, € assumida como verdadeira. De
salientar que, a hipétese nula contém sempre a igualdade. A prova estatistica que possa levar a
rejeicdo ou ndo da hipétese nula é fundamentada numa estatistica de teste apropriada ao caso em
estudo. A outra hipétese, designada por Hip6tese Alternativa (H1) contém o “oposto” da hipétese nula,
e podera ser bilateral ou unilateral dependendo da circunstancia. Para decidir a rejeicdo ou ndo da
hip6tese nula, define-se o nivel de significAncia (a) e compara-se com o valor da estatistica de teste
calculado. No entanto, podem cometer-se dois tipos de erros quando se faz um teste de hipéteses: o
Erro Tipo | — rejeitar a hip6tese nula sendo ela verdadeira; e, o Erro Tipo Il — ndo rejeitar a hipotese
nula quando esta é falsa. A probabilidade do Erro Tipo Il € representada por 8 e, a do Erro Tipo | por

a, ou seja, o nivel de significancia que é definido pelo avaliador (Pereira & Requeijo, 2012).

Outro conceito que estd muito presente no dia-a-dia € o valor-p, um valor que é dado pelos softwares
de estatistica (e nao sé) quando é executado um teste estatistico nos mesmos. O valor-p €,
geralmente, a ferramenta mais usada para medir evidéncias contra a hip6tese nula (Sellke, Bayarri, &
Berger, 2001). Por outras palavras, € a probabilidade de encontrar um valor da estatistica de teste

melhor ou igual ao observado, sabendo que a hipétese nula é verdadeira (Bayarri & Berger, 2000;
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Devore, 2011). De uma forma mais leve, pode afirmar-se que esta ferramenta, também denominada
nivel descritivo do teste, representa o0 menor nivel de significancia ao qual a hip6tese nula pode ser

rejeitada.

3.5. Andlise exploratéria

7

Previamente a uma andlise multivariada é essencial e necessario uma analise exploratéria que
envolve uma andlise univariada com estatistica descritiva as diversas variaveis. Durante esta analise
€ importante verificar a presenca de outliers, pois estes podem enviesar os parametros e fazer com
que sejam retiradas conclusdes erradas no final. Apés a obtencédo dos dados em bruto, € necessario

organizéa-los, habitualmente feito através da construgdo de tabelas.

Os valores das variaveis medidas podem ser de diferentes unidades, de diferente ordem de grandeza
ou medidos por diferentes instrumentos, o que faz com que as variaveis possam ter diferentes pesos.
No caso de existir esse problema, pode ser necessério fazer uma nova ponderagdo — que consiste
em multiplicar as variaveis por uma constante diferente entre elas, para que sejam alcancadas
condi¢cbes de igualdade; e/ou um novo dimensionamento — que consiste em colocar as variaveis
numa nova escala igual para todas, através de um critério interno ou externo. Dentro dos critérios
internos, 0s mais usados sdo 0 mean centering: que consiste em subtrair a média da variavel a cada
observacédo; a padronizacdo: que para além da subtracdo da média, as observacdes sédo divididas
pelo desvio-padrédo; e a normalizacdo: que consiste em subtrair cada observacdo pelo minimo da
variavel, e posterior divisdo pela diferenga entre o0 maximo e minimo dessa mesma variavel. No que
toca aos critérios externos tem-se, por exemplo, a transformacéo logaritmica, em que para todas as

observagfes séo calculadas o valor do seu logaritmo.

Calcular a média, a variancia (e/ou o desvio padrdo), testar a normalidade da distribuicdo ou a
homogeneidade da varidncia, verificar a assimetria, testar hip6teses sobre a(s) média(s) ou
variancia(s) sdo acbes que podem ser feitas com o intuito de conhecer melhor as variaveis
individualmente e obter conclus@es particulares antes de partir para a analise multivariada (Berrueta,
Alonso-Salces, & Héberger, 2007).

3.5.1. Comparacgédo de médias

De seguida apresentam-se o teste t de Student e a analise de variancia (ANalysis Of VAriance -
ANOVA), técnicas pertencentes a estatistica paramétrica, que permitem testar hipéteses sobre as

médias de uma ou varias popula¢des (Huang & Paes, 2009).

3.5.1.1. Teste t de Student

O teste t de Student é um teste estatistico que visa testar a diferenca das médias de duas amostras

independentes.
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Para este teste (teste bilateral) as hipoteses sao:

Ho: uy = pp
Hipy # p

em que y, e i, sao os valores das médias das populacdes.

Contudo, a execucao do teste depende do facto das variancias das duas amostras serem diferentes
ou ndo. Como consequéncia de tais opcbes, € necessario verificar se existem diferencas
significativas nas variancias, sendo por isso usado o teste F de Fisher. Este teste esta geralmente
associado ao teste t de Student neste contexto.

O teste F de Fisher é um teste estatistico que testa a semelhanca das varidncias, sendo as hipoteses

do teste (teste bilateral) as seguintes:

Ho: 01 = 0,

Hl: 0q * [}

onde g, e 0, s80 os valores dos desvios padrdo das populacdes. J& a estatistica de teste € definida

por

2

— 31
Fo =35 3.1

onde s; e s, sdo os valores das variancias das amostras 1 e 2, respetivamente.

Rejeita-se a hipdtese nula se Fe, <F,<F valores que séo tabelados e
>

ny—1),(nz—1) 1-35(ny -1),(np—1)°

dependem, como se pbde ver, do nivel de significancia escolhido e do nimero de graus de liberdade

(sendo n; e n; as dimensfes das amostras 1 e 2, respectivamente).

ApOs a aplicacao do teste F de Fisher, continua-se a apresentacéo do teste t de Student para as duas

situacoes.

= Se as variancias nao forem significativamente diferentes

Para o caso em que o = ¢ a estatistica de teste é dada por (passando a seguir uma distribuico t
de Student):

tg = —F/— (3.2)

onde

n, en, é otamanho da amostra 1 e 2, respetivamente
X, e X, € amédia da amostra 1 e 2, respetivamente

S, € o desvio padréo agrupado
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Sp — \/(711—1)512"'(712—1)522 3.3)

(n1+n;-2)

Rejeita-se a hipotese nula quando |t,| > te
>

(n1+nz-2)"

= Se as variancias forem significativamente diferentes

No caso em que as variancias, pelo teste F de Fisher, forem significativamente diferentes, a

estatistica de teste é dada por

X1—X3
th) = ——— 34
0 512 522 @4
nqg np
e o numero de graus de liberdade é dado por
(i+i)2
— ng nz
0=z 7 (3:5)
(L)Z (L)Z
n n2
n1—1 np—1

com base em 9 (se ndo for nimero inteiro, deve adoptar-se o nimero inteiro imediatamente inferior),
determina-se o valor critico da estatistica (valor tabelado na tabela da distribuicdo t), e rejeita-se a

hipotese nula se [ty| > ta, (Agarwal, 2006; Huang & Paes, 2009; Park, 2009; Pereira & Requeijo,
>

2012).

3.5.1.2. Analise de variancia a um fator

A andlise de variancia (ANOVA) é, também, uma técnica de teste para verificar a existéncia de
diferencas significativas entre as médias das popula¢gBes. No entanto, h4 varios modelos para a
andlise de variancia, estando a escolha diretamente relacionada com o numero de variaveis
independentes de que esta analise testa. No estudo em questdo, apenas ir4 ser desenvolvida a
ANOVA a um fator (one-way ANOVA) atendendo a sua aplicacdo pratica no capitulo seguinte. A
principal diferenca entre o teste t de Student e a ANOVA, é que o primeiro esta limitado apenas a
duas amostras na sua comparacao, enquanto a segunda consegue comparar médias de mais que
duas amostras. Pode-se entéo afirmar, que o teste t de Student é um caso especial da ANOVA a um

fator.

A andlise de variancia é descrita por um modelo matematico de efeitos fixos:

onde

x;; Sao as observacdes independentes e normalmente distribuidas com variancia homogénea
u € a média global

7; € 0 efeito do nivel i

&; € uma variavel aleatéria normalmente distribuida com valor esperado nulo e variancia constante
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Como o objetivo da andlise de variancia passa por averiguar se os efeitos dos varios niveis (t;‘s) sdo
ou ndo significativamente diferentes de zero, a hipétese nula na ANOVA pode ser formulada da

seguinte forma:

Holpy = po = pz = - = i

Hi: pelo menos duas y;r; serem diferentes, onde i = 1,2,3, ..., k

com a seguinte notacao:

u; € a média da populacao i

k € o numero de amostras (niveis ou tratamentos)
Tamanho das amostras: n,, n,, ..., n;

Tamanho total de amostras: N = n; +n, + -+ n
Média das amostras: xi,x5, ..., Xx

Desvio padréo das amostras: s; sy, ..., Sk

Média amostral global: x

A ANOVA usa a estatistica F para testar se todos 0s grupos possuem a mesma média da seguinte

forma:
SSg
F = A’;ISS; = g{% 3.7)
SSg =Yk . n(x, —X)?, comk — 1 graus de liberdade (3.8)
SSy =Yk . (n; — 1)si2, com N — k graus de liberdade (3.9)
S§Sr =855 +SSy,, com N — 1 graus de liberdade (3.10)

Considerando a variacéo total (ou soma total dos desvios quadraticos — SSt), pode dizer-se que esta
corresponde a soma dos quadrados dos desvios de todas as observacdes em relagdo a média global,
sendo igual a soma das variagfes entre os niveis ou tratamentos (SSg — Between Sum of Squares) e
dentro dos niveis ou tratamentos (também designada por varia¢ao interior aos tratamentos ou, erro —
SSw Whithin Sum of Squares). A variagdo entre os niveis (SSg) define-se como a soma ponderada
dos quadrados das diferencgas entre as médias dos niveis e a média global. Ja a variacdo dentro dos
niveis (SSw) é definida como a soma dos quadrados dos desvios das observagBes em relagdo as
médias dos respetivos niveis. Apés ter as duas variacbes e, fazendo o quociente entre estas e 0
respetivo numero de graus de liberdade, obtém-se as variancias — MSg e MSw. O quociente destas
obtém o valor de Fo, que sera posteriormente comparado com o valor critico da distribuicdo F (tem em
conta o nivel de significAncia e o nimero de graus de liberdade do numerador e do denominador).
Usualmente, é utilizada uma tabela (tabela da ANOVA) para dispor os valores e fazer os célculos,
com o intuito de facilitar, quer os calculos quer a percecdo destes. Um exemplo de uma tabela da
ANOVA ¢é apresentado de seguida na Tabela 3.1 (Agarwal, 2006; Montgomery & Runger, 2003;
Pereira & Requeijo, 2012; Reddy, 2011).
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Tabela 3.1 - Tabela geralmente usada na one-way ANOVA

Fonte de variacao Graus de Liberdade SS MS Fo
Entre os niveis k-1 SSs SSs/ (k-1) MSs / MSw
Dentro dos niveis (Erro) N-k SSw | SSw/ (N-Kk)
Total N-1 SSt | SSt/(N-1)

3.5.1.3. Pressupostos

Apb6s a breve explicacdo das duas técnicas usadas para verificar a existéncia ou nao de diferencas
significativas nas médias de duas ou mais populacdes € importante expor 0s pressupostos que sao

assumidos ao utilizar estas técnicas.

1 - Amostras sejam escolhidas independente e aleatoriamente;
2 - Amostram que sejam descritas por distribuicdes normais;

3 - Variancias semelhantes (ou homogéneas) entre populacdes.

Ambas as técnicas pressupdem os trés principios atrds descritos. A normalidade e homogeneidade
da variancia podem ser testados nas respetivas amostras com recurso a varios testes, ou pela
analise de residuos, sendo este Ultimo um requisito obrigatério para a ANOVA. Os residuos sao

calculados pela diferenca entre o valor observado e o valor esperado (média da populacéo).

eij = Xij — X, (3.11)
com
i=12,..,k
j=12,..,n

Estes, quando representados graficamente devem dispor-se numa reta no grafico da normalidade
(valores esperados normalizados vs. residuos), e de forma aleatéria no grafico da independéncia
(residuos vs. ordem das amostras) e da homogeneidade da variancia (residuos vs. valores previstos)
(Agarwal, 2006; Bekiro, 2001; Bradley, 2007; Pereira & Requeijo, 2012). Isto deve-se ao facto de que
as técnicas apresentadas pertencem a estatistica paramétrica — ou seja, 0s parametros da populacéo
sdo conhecidos. Para verificar a normalidade e homogeneidade da varidncia das amostras, existem
diversos testes que podem ser aplicados para verificagcdo dos pressupostos supracitados, pois a ndo
verificagdo dos mesmos pode invalidar a aplicagdo das respetivas técnicas. Estes testes séo

apresentados nos préximos pontos do presente documento.

3.5.2. Testes de normalidade

Existem varios testes para verificar a normalidade de uma amostra, no entanto foram escolhidos para
explicagdo e demonstracdo, segundo a literatura, os testes mais potentes: o teste de Shapiro-Wilk e o
teste de Anderson-Darling (Islam, 2011; Razali, Wah, & Sciences, 2011). Contudo, e como ao longo
da vida académica, o teste de Kolmogorov-Smirnov foi sempre falado como o teste para testar a
normalidade, foi também escolhido, sabendo a partida que é o mais fraco dos trés testes (Razali et
al., 2011).
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3.5.2.1. Teste de Shapiro-Wilk

Entre os testes de normalidade existentes, o teste de Shapiro-Wilk, tornou-se 0 mais comum em

amostras de reduzida dimenséo (n <50) devido ao seu poder: é o teste de normalidade mais potente.
O teste de Shapiro-Wilk é realizado para testar a seguinte hipotese:

Ho: A populacdo segue uma distribuicdo normal;

Hi: A populagdo ndo segue uma distribuicdo normal.

E usa a seguinte estatistica de teste:

_ Ghiad)’ _ CLiawd’
T 0i-9? B (x—%)?

(3.12)

Y € o0 termo de ordem i dos n valores da amostra x ordenados por ordem crescente

a;’s dependem dos valores esperados da estatistica de uma distribuicdo normal padréo

Quando W < Wq (valor critico tabelado) rejeita-se a hip6tese nula, no entanto € mais comum fazer a

rejeicdo ou ndo através do valor-p dado pelo software.
No entanto, pode fazer-se uma aproximacao (que pode, inclusive, ser feita manualmente):

1° - Ordenar os n valores da amostra x crescentemente (y1 < y2<yz3< ... <yn)

2° - Calcular a estatistica de teste (coeficientes ai's séo valores tabelados):

2
(Zk=1 An—i+1(Yn—i+1—Yi))
W= = k=
Z‘lﬂ=1(xi_f)2

(3.13)

NS

3° - Apurar Wq na tabela e comparar com o resultado dado para rejeitar ou ndo a hip6tese nula.

De destacar, que esta aproximacdo sé pode ser feita para amostras com dimenséo até 50, pois as
tabelas dos coeficientes s6 permitem que tal aconteca (Abelquist, 2001; Matsushita, Puri, &
Hayakawa, 1993; Sen & Srivastava, 1990; Shapiro & Wilk, 1965).

3.5.2.2. Teste de Anderson-Darling

O teste de Anderson-Darling é outro teste que, geralmente, se obtém bons resultados quando se

testa a normalidade de uma amostra (Razali et al., 2011; Yap & Sim, 2011).

O teste de hipGteses € 0 mesmo que no outro teste atrds exposto (pois o objetivo é testar a

normalidade) e, a estatistica de teste é:

AD = —n -3, (2i = D(In(yy) + In(1 = Ypy1-)) (3.14)

Y € o termo de ordem i dos n valores da observagdo x ordenados por ordem crescente
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Mais uma vez o resultado da estatistica de teste € comparada com o valor critico ADq (valores
tabelados dependendo do nivel de significancia) em que por sua vez é rejeitada ou ndo a hipotese

nula se o valor da estatistica for superior ou inferior, respetivamente (Engmann & Cousineau, 2011).

3.5.2.3. Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov, como ja referido no inicio desta sec¢éo, aquando da justificacao da
escolha dos testes, € 0 mais fraco de todos eles (Razali et al., 2011), no entanto considerou-se

importante introduzi-lo como termo de comparacao.

Mais uma vez, destina-se a averiguar se uma amostra pode ser considerada como proveniente de
uma populacdo com uma determinada distribuicdo, normal neste caso especifico. Este teste consiste
em fazer uma comparacéao entre as fung@es distribuicdo de probabilidade da hipétese e da referéncia,
ou seja, entre as funces distribuicdo da amostra e da distribuicdo normal (Feldman & Valdez-Flores,
2009).

Hipoteses em teste:

Ho: a populagdo tem uma determinada distribuicdo (segue uma distribuicdo normal);

Hi: a populagdo ndo segue essa determinada distribuicdo.

Dy, = supy|Fo(x) — F‘;l(x)l (3.15)

A funcao distribuicdo de probabilidade da distribuicdo normal é dada por

1(x—p\?
E,(x) = f_xwa—\/lﬁe_E(Tu) dx (3.16)

Esta funcdo néo é analiticamente integravel, pode apenas ser calculada numericamente.

Por outras palavras, D, é a diferengca maxima entre a fungéo distribuicdo acumulada da hipétese e da
amostra. Com base no tamanho da amostra (n) e no nivel de significAncia (geralmente é 0,05),
tem-se os valores tabelados de Dq (valor critico), que se compara com D, (valor do teste) e se rejeita
ou ndo a hipétese nula (Feldman & Valdez-Flores, 2009; Pereira & Requeijo, 2012). Quando

executado informaticamente o valor dado é o valor-p que é comparado diretamente com a.

3.5.3. Testes de homogeneidade da variancia

Com o intuito de verificar outro dos pressupostos (a homogeneidade da varidncia) das técnicas que
permitem comparar médias de populagdes, existem também variadas técnicas. Como ja apresentado,
tem-se o teste F de Fisher usado para o teste t de Student. Contudo, existem testes mais robustos,
como os testes de Bartlett, de Levene, de Brown & Forsythe e de Cochran. O teste de Cochran
permite a obtengdo de bons resultados, sendo até muitas vezes um dos métodos prediletos nesta
area, sendo o mais robusto para amostras que ndo seguem uma distribuicdo normal e de tamanhos
muito diferentes. O teste de Bartlett € uma boa escolha mas apenas quando se verifica a normalidade

nas amostras. Contudo, os testes de Levene e de Brown-Forsythe foram escolhidos, para além do
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teste F de Fisher ja apresentado, pois permitem resultados igualmente bons. Estes dois testes sdo os
mais potentes em amostras de reduzida dimensdo e cuja normalidade possa ndo se verificar,
permitindo assim a validacdo dos valores obtidos. Estes testes sdo apresentados de seguida, de
notar que o teste de Brown-Forsythe é mais robusto que o de Levene (Vorapongsathorn,

Taejaroenkul, & Viwatwongkasem, 2004).

3.5.3.1. Teste de Levene

O teste de Levene compara a homogeneidade (semelhanca) entre variancias de varias populacdes.
Se existirem k amostras aleatérias independentes entre si, entéo o teste de hip6teses sera:

Ho: 012=022=032=...=0k?

Hi: apenas duas oi?’s serem diferentes

De notar que, cada amostra i das k existentes, tem n; elementos, e o desvio entre a observacéo e a

média é dado por z;; = |x;; — X,| A estatistica de teste (Wo) sera dada por:

_ k niz-2)?
N k) Yz ni(z—-2) (3.17)

Wo = ( .
07 \k-1/ 3k, 308 (2j-2)?
A hipé6tese nula é rejeitada se W, > Fx-1),n-k),1-a) — valor da tabela pertencente a distribuicdo F
(Almeida, Elian, & Nobre, 2008; Brown & Forsythe, 1974).

3.5.3.2. Teste de Brown & Forsythe

Este teste foi uma modificacdo ao teste de Levene apresentado anteriormente, pois estes autores
notaram que em algumas distribuicbes o teste era liberal. A alteragdo consistiu em substituir o
estimador classico do parametro de localizacdo. Ao invés da média da amostra passou a utilizar-se a

mediana e, o desvio z passou a ser z;; ™ = |x;; — %,|.

zv—k) iy ny(z M -2(M)?
k=1/ Tk, 3 (22,02

Wso = ( (3.18)

O resultado dado pela estatistica de teste € comparado com o0 mesmo valor critico usado no teste de
Levene, ja que a estatistica de teste € a mesma, mudando apenas o parametro de localizacdo
(Almeida et al., 2008).

3.5.4. Violacao dos pressupostos

Quando os pressupostos das técnicas de estatistica paramétrica ndo sao verificados, existem varias
alternativas que se podem considerar para 0 passo seguinte: usar as técnicas paramétricas de igual
forma sabendo que os pressupostos foram violados e, conhecendo os efeitos associados a essa
violagdo; transformar (dimensionar) os dados para algo que vise aceitar os pressupostos; e/ou usar

técnicas de estatistica ndo paramétrica.
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Quando se escolhe a primeira alternativa, mais concretamente usar a analise de variancia (ANOVA)
com 0s pressupostos violados, existem efeitos dependentes do pressuposto em questdo que devem
ser conhecidos, sendo que estes estdo presentes na Tabela 3.2 (Hecke, 2012; Lomax & Hahs-
Vaughn, 2013).

Tabela 3.2 - Pressupostos e respetivos efeitos da sua violacéo

Pressuposto Efeito da violagdo do pressuposto

Aumento da probabilidade de erro tipo | e/ou tipo Il na estatistica F

Independéncia das amostras - — - — —
Afeta os desvios padrao e tem interferéncia nas médias

Distor¢8es na variagdo dentro dos niveis (SSw); Aumento da
probabilidade de erro tipo | e/ou tipo Il

Normalidade da amostra Pequenos efeitos com tamanhos de amostras iguais ou
aproximadamente iguais; Por outro lado, os efeitos decrescem
quando o tamanho da amostra aumenta

Efeitos minimos com tamanhos de amostras iguais ou

Homogeneidade da variancia . L
aproximadamente iguais

Para a segunda opc¢éo, existem diversas transformac¢fes que podem ser feitas. Existe, no entanto,
investigadores que ndo aprovam esta alternativa, devido a transformagédo dos dados para algo que é
novo e ndo os dados recolhidos. Estas transformacgdes sao técnicas de dimensionamento (como ja
exposto anteriormente), ainda que aqui sdo de destacar as técnicas que obedecem a determinado
critério externo e nédo interno (Berrueta et al., 2007; Howell, 2012).

As transformag¢Bes mais conhecidas, ou mais usadas, sdo a transformacdo logaritmica, a
transformacéo por meio da raiz quadrada e a transformacao reciproca (ou inversa), existindo ainda a
transformacéo do arcsen. De uma forma sintetizada pode-se usar a transformacao da raiz quadrada
para distribuicbes com assimetrias moderadamente positivas ou negativas usando-se uma constante
positiva ou negativa para o efeito ou, para distribuicbes com assimetrias substancialmente mais
desviadas a transformacdo logaritmica (De Muth, 2006; Howell, 2012). Existe ainda uma
transformacéo bem conhecida, a transformacéo de Box-Cox que permite assegurar a homogeneidade
e normalidade dos dados (Pereira & Requeijo, 2012).

Todavia, existe ainda a alternativa de usar a estatistica ndo-paramétrica, onde se mantém os dados

recolhidos e ndo tem interesse a distribuicdo dos mesmos (Montgomery & Runger, 2003).

3.5.5. Estatistica ndo-paramétrica

Na estatistica ndo-paramétrica existem técnicas cuja finalidade € a mesma que nha estatistica
paramétrica. Sao apresentadas de seguida técnicas para comparacdo de amostras, e para pesquisa

de correlagdes entre variaveis.
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3.5.5.1. Teste de Kruskal-Wallis e teste de Mann-Whitney

Os testes de Kruskal-Wallis e Mann-Whitney sdo métodos para comparar as médias, e tal como
acontece na estatistica paramétrica (com a ANOVA e o teste t de Student), para o caso de existirem
mais de duas amostras ou apenas duas amostras, respetivamente. Entdo, e por ser mais abrangente,
segue-se uma explicacdo mais detalhada do teste de Kruskal-Wallis, que é basicamente uma

extensdo do teste de Mann-Whitney.

O teste de Kruskal-Wallis, também chamado teste H, é baseado em “ranks” (nUmeros de ordem).
Com k amostras para testar se sao idénticas, ordenam-se as observacdes de todas as amostras e
atribui-se o nimero de ordem. Posto isso, € calculada a estatistica de teste dada por:

12 vk RE_
= N 21, 3(N+1) (3.19)

Em caso de existirem observacdes iguais a estatistica muda um pouco, pois € necessario um fator de
correcdo. Os numeros de ordem passam a ser iguais para todos os valores repetidos, sendo a média
entre os nimeros de ordem das observacdes repetidas. A estatistica de teste H aproxima-se a uma
distribuicdo y? (qui-quadrado) com k -1 graus de liberdade, pelo que através desta se tira o valor
critico (Hecke, 2012; Kruskal & Wallis, 1952).

3.5.5.2. Correlacdo de Spearman e correlagdo de Kendall

A correlacéo de Pearson € a correlacdo paramétrica que mede a linearidade entre duas variaveis. O
coeficiente de correlagdo de Pearson (r) mede o grau da correlagcao linear entre duas variaveis
guantitativas, € um indice adimensional que se situa entre -1 (correlacdo negativa perfeita) e 1
(correlacédo positiva perfeita), sendo 0 o valor que demonstra que nédo existe dependéncia linear entre
varidveis (Filho & Junior, 2009). Para distribuicBes normais a correlacdo de Pearson é a mais
eficiente, no entanto para amostras que ndo sigam uma distribuicAo normal, existem outras
correlagdes que fazem parte da estatistica ndo paramétrica — correlacdo de Spearman e correlacao
de Kendall. Mais uma vez as alternativas passam por usar ranks (Croux & Dehon, 2010). No entanto,
estas duas correlagbes ndo apresentam diferencas significativas e, como o uso da correlacdo de
Spearman € a mais comum, mais simples de fazer e interpretar, considerou-se apenas a aplicacéo

desta correlagdo em termos praticos (Hauke & Kossowski, 2011; Taylor, 1987).

z

A correlacdo de Spearman, tratando-se de uma medida de correlacdo néo-paramétrica, € muito
semelhante & correlagdo de Pearson, usando ranks ao invés dos valores observados. A razéo pela
qual a correlacdo de Spearman mede consisténcia, e ndo forma (linearidade como Pearson), é
apenas porque quando duas variaveis estdo consistentemente relacionadas, os seus ranks estdo
relacionados. Tal como no teste de Kruskal-Wallis, os valores sao ordenados por variavel e sédo lhe
atribuidos um numero de ordem (“rank”). Apds esta atribuigdo & calculada a diferenca d entre os

ranks e calculado o coeficiente de correlacéo pela expressao apresentada de seguida.
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6 d?

rn=1—-——
S n(n2-1)

(3.20)
A hipotese nula formulada para este caso € que “nao existe correlagdo entre os conjuntos de dados”,
sendo a hipdtese alternativa o inverso. O coeficiente rs também é vulgarmente denominado por p
(letra grega rho) e, varia igualmente entre -1, que significa monotonamente decrescente, enquanto
um conjunto de dados aumenta o outro diminui, € 1 que expressa uma monotonia crescente
(Borradaile, 2003; Gravetter & Wallnau, 2010; Sheskin, 2003). Em suma, a correlacdo de Spearman
ndo afirma sobre a forma como se se relacionam mas sim com a consisténcia, isto é se ambos

crescem ou se tém comportamentos opostos, ndo interessando se € linear, quadratico ou ainda outro.

3.6. Técnicas de reconhecimento de padrdes

Hoje em dia, facilmente se disp6e uma grande quantidade de dados para analisar devido a rapidez
com que estes se conseguem extrair, seja em que area for. Uma vez na posse de um conjunto
formado por dados de varias variaveis, a identificagcdo de padrfes podera constituir uma forma eficaz
de extrair informagcdo desses mesmos dados. Para tal, existem dois tipos de técnicas de
reconhecimento de padrbes nos dados: as técnicas supervisionadas, em que estas usam
informacdes dos membros de classes ja conhecidas; e as ndo supervisionadas, que tentam detetar
padrdes sem quaisquer informagdes, s6 apenas com os dados (Berrueta et al., 2007; Tan, Steinbach,
& Kumar, 2005).

Na quimiometria, estas técnicas sdo muito usadas devido a sua versatilidade. As técnicas
supervisionadas também séo geralmente designadas de técnicas de classificacdo, pois a regra de
classificacdo usada pelas mesmas é previamente conhecida. E apresentado na Figura 3.2 um
organograma que expde estas técnicas bem como as subdivisdes que existem dentro de cada uma

(Gredilla, Fdez-Ortiz de Vallejuelo, Diego, Madariaga, & Amigo, 2013).

Pela andlise da figura e pela literatura, nas técnicas ndo supervisionadas, destacam-se a andlise de
clusters (CA — clusters analysis), e o grupo dos métodos baseados em modelos de fator, que se
resume basicamente a analise de componentes principais (PCA — principal components analysis).
Dentro das técnicas de classificacdo existem trés distingées possiveis que podem ser feitas (ao todo
6 classes), ou seja, as técnicas sao classificadas sempre de 3 formas. As duas técnicas que mais se
destacam na literatura sdo a analise discriminante linear (LDA — linear discriminant analysis) que é
uma técnica paramétrica, discriminante e probabilistica; e a k-NN (k-Nearest Neighbors) que é uma
técnica nao-paramétrica e deterministica, contudo € igualmente discriminante (Berrueta et al., 2007;

Gredilla et al., 2013). Com base nos dados em estudo as técnicas serdo escolhidas apropriadamente.
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Reconhecimento de padrbes

Técnicas nao
supervisionadas

Técnicas supervisionadas

|~ Regra de classificacio é 1_| 1 Regra de classificacio & |
previamente conhecida 7| | desconhecida

Paramétricas /
N&o Paramétricas

Analise de Clusters

Descriminantes / ANN (Artificial Neural
Modelagem de Classes Networks)
Deterministicas / Métodos baseados em
Probabilisticas modelos de factor

Figura 3.2 - Classificagdo das técnicas de reconhecimento de padrées

3.6.1. Andlise de Clusters - HCA

A andlise de clusters agrupa os dados, com algum tipo de semelhanc¢a de forma natural em grupos
(clusters) que tenham significado do ponto de vista dessa semelhanca. Basicamente, se os dados
pertencem a um determinado cluster, de alguma forma, estaréo relacionados. E importante perceber
estas relagbes uma vez que estas podem revelar informag¢des sobre os dados que até aqui ndo
tinham sido entendidas. Em suma, a andlise de clusters faz parte das técnicas de reconhecimento de
padrdes ndo supervisionadas, ja que é autbnomo na sua andlise/agrupamento. Por vezes a andlise
de clusters é apenas um ponto de partida Gtil para outras finalidades, em que o Unico objetivo é
aglomerar os dados de alguma forma. A analise de clusters tem revelado um papel importante nas
diversas areas, como a psicologia e outras ciéncias sociais, biologia, estatistica, reconhecimento de
padrdes. Na andlise de clusters muitas vezes ndo ha especificagdo prévia sobre o nimero ou a
natureza de clusters aos quais 0s objetos serdo atribuidos. Obviamente, quanto melhor a similaridade
entre os dados e maior a diferenca entre 0s grupos, mais correto sera o agrupamento (Berrueta et al.,
2007; Ferreira & Hitchcock, 2009; Tan et al., 2005).

De entre todos os tipos de métodos de clustering (aglomeracado), os dois mais relevantes sdo os
métodos particionais (partiotining methods) e os métodos hierarquicos (hierarchical methods). Os
particionais (ou néo hierarquicos) que com base num ndmero de grupos previamente especificado,
agrupa os dados nesse mesmo numero de grupos através de iteracdes que vao sendo feitas. Por

outro lado, os métodos hierarquicos criam uma estrutura hierarquica que vai sendo construida. Esta
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construcdo pode ser feita de duas formas: por aglomeracdo, em que se constréi o dendrograma
(nome do grafico que apresenta a estrutura hierarquica) de baixo para cima com a fusdo de
elementos/grupos; ou entéo, feita por divisdo (divisivos), comecando de cima para baixo, em que se

tem um cluster e vai sendo divido e subdivido (Maimon & Rokach, 2006; Mooi & Sarstedt, 2011).

No estudo em causa, pelo desconhecimento do nimero de clusters (& exatamente o que se pretende
descobrir bem como as suas caracteristicas), os métodos que vao ser aplicados/estudados
encontram-se dentro dos métodos hierarquicos por aglomeracdo (HCA — hierarchical clusters
analysis). No entanto, dentro destes métodos € necessario escolher a medida de
semelhanca/similaridade e o algoritmo de formacdo dos clusters (Mooi & Sarstedt, 2011). De
assinalar que sdo escolhidos métodos de aglomeracdo também pela limitacdo dos softwares

escolhidos, pois estes ndo possuem métodos hierarquicos divisivos.

Existem trés tipos de medidas de similaridade: as medidas de correlagdo, as medidas de distancia e
as medidas de associagdo. As medidas de associacdo séo utilizadas para comparar objetos cujas
caracteristicas sdo medidas em escalas nominais ou ordinais. Nas medidas de correlacdo, a
correlacdo entre colunas representa a correlacado (ou semelhanca) entre dois objetos, sendo que néo
sdo medidas muito utilizadas. Por fim, as medidas de distancia medem a semelhanca como a
proximidade entre observacdes, podendo ser usadas varias distancias para a medicao (Hair et al.,
2006). Isto é, para medir tal proximidade existem diferentes medidas que podem ser usadas. Uma
maneira simples € a ligacdo entre 2 objetos através de uma linha, sendo designada de distancia
euclidiana e é a mais vulgarmente utilizada. Por outro lado, tem-se o0 quadrado da distancia
euclidiana, que oferece progressivamente mais peso aos objetos que estdo mais distantes (Mooi &
Sarstedt, 2011). Desta forma foi escolhido o quadrado da distancia euclidiana, pois no dendrograma
as diferencas sdo mais facilmente visualizaveis, isto, € 0s mais distantes apresentam maiores
diferencas do que pela distancia euclidiana. A expressdo para o seu calculo é apresentado de

seguida.
dij = Yi=1(Xix — Xx)? (3.21)

Esta medida calcula a distancia para todos os pares de objetos e apresenta todas estas distancias
em forma de matriz, denominada de matriz de proximidade ou matriz de distancias. Basicamente é
uma matriz quadrada com todos os objetos e as respetivas distancias entre eles (seja qual for a
medida escolhida). De realgar que a distancia entre A e B é a mesma que entre B e A, e que entre 0s
mesmos objetos é zero, isto para dizer que é uma matriz simétrica com a diagonal preenchida de
zeros (Hair et al., 2006; Mooi & Sarstedt, 2011).

ApoOs a escolha da medida de semelhanga, segue-se a escolha do algoritmo de aglomeracao
(clustering), sendo que neste capitulo também a escolha é diversificada. Os 5 algoritmos mais

populares entre todos sdo apresentados de seguida com uma breve explicacdo para cada um.
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» Ligacao simples (single linkage) ou critério do vizinho mais préximo:

Descobre os dois objetos para os quais a distancia entre eles € a minima e coloca-os no primeiro
cluster, depois descobre a préxima distdncia mais curta e, ou esse novo objeto se junta ao cluster
formado ou forma-se um novo cluster com dois objetos. Este processo continua até existir apenas um
cluster que contenha todos os objetos. A distancia entre dois clusters é a distancia mais pequena de

qualquer ponto de um cluster para qualquer ponto do outro.

» Ligacao completa (complete linkage) ou critério do vizinho mais afastado:

Semelhante a ligacdo simples, mas tem por base a distancia maxima. A distancia maxima entre
objetos do mesmo cluster representa a mais pequena esfera (minimo didmetro) que pode englobar
todos os individuos. E chamada de ligagdo completa porque todos os objetos num dado cluster est&o

ligados uns aos outros por uma distancia maxima (semelhangca minima).

» Ligacdo média (average linkage):

Aqui o procedimento € diferente da ligacao simples e da ligacdo completa. A distancia entre clusters &

dada pela distancia média de todos os objetos de um cluster com todos os objetos do outro.

= Método do centroide:

No método do centréide a distancia entre clusters é a distancia (Euclidiana quadrada ou simples)
entre os seus centrdides, sendo estes definidos pela média dos valores das observagcbes nas

variaveis em processo de aglomeracao.

= Método de Ward:

A distancia entre clusters no método de Ward corresponde a soma dos quadrados entre dois clusters

para todo o conjunto de variaveis (Hair et al., 2006; Maimon & Rokach, 2006).

Por causa da sua versatilidade, o clustering tem emergido como um dos principais métodos de
andlise multivariada, sendo originalmente desenvolvida para classificagdo biolégica (Saracli, Dogan,
& Dogan, 2013). Com isto, os métodos tem vindo a crescer devido a ndo ser algo exato. O clustering
esta no olho do investigador, e como tal, existem muitos métodos com formalizagBes matematicas de
diferentes autores (Estivill-Castro, 2003). Por exemplo, Ward definiu um método que deveria ser
usado em amostras superiores a 100 (Ward, 1963), mas é muitas vezes usado em amostras

pequenas pois o resultado revela-se igualmente consistente.

O resultado gréfico da andlise de clusters é geralmente retratado na forma de arvores hierarquicas,
designadas por dendrograma ou gréafico de arvore, que consistem em graficos com ramificacbes que
mostra o nivel de distancia onde houve uma combinacdo de objetos e por conseguinte formacdo de
clusters (Hair et al., 2006; Mooi & Sarstedt, 2011; Saragli et al., 2013). Pode ser visto um exemplo na

Figura 3.3.
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Figura 3.3 - Exemplo de um dendrograma

A andlise de clusters é subjetiva, pelo que o principal problema se cinge na determinacdo do nimero
de clusters 6timo. Pelo dendrograma, os clusters sdo dados pelo corte de ramos, a questdo passa
entdo a ser por onde cortar esses ramos. Os métodos matematicos analisam o dendrograma e fazem
o corte por um valor de altura constante, mas em dendrogramas complexos o desempenho destes é
fraco. A maneira mais usual é cortar os ramos onde estes apresentarem uma altura maior, para além
de ser uma thumb rule (regra de ouro) é um método bastante fiavel, podendo ser feito manualmente
(a olho) pelo investigador ou com métodos matematicos mais avancados (Langfelder, Zhang, &
Horvath, 2008). Existem avalia¢cdes que podem ser feitas internamente (sem recurso a conhecimento
externo) ou externamente (comparando os resultados com agrupamentos conhecidos) para avaliar os
diversos algoritmos (Saracli et al., 2013), mas a escolha do método passa pela andlise do
dendrograma com base na facilidade de entender os clusters resultantes. Pela Figura 3.3, o resultado
sdo 2 clusters em que um deles apenas contem um objeto (a tracejado esta assinalado onde se

cortam os ramos).

3.6.2. k-NN (k-Nearest Neighbors)

O k-NN (k-Nearest Neighbors) é um método ndo-paramétrico de identificacdo/classificacdo (Berrueta
et al.,, 2007), sendo um dos melhores algoritmos de classificagdo conhecidos (Maimon & Rokach,
2006). Tal como acontece na analise de clusters, aqui a medida de similaridade tem véarias opgdes

mas a mais usada € a distancia Euclidiana (Liu, 2011).
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3.7. Estatistica multivariada aplicada a casos reais (ramo alimentar)

Dentro desde algoritmo existem trés grupos: o grupo de treino, a classificac@o respetiva do grupo de
treino, e o grupo de teste. Seja d, o elemento do grupo de teste (aquele que se pretende classificar),
D o grupo de treino, e k o niumero de elementos “mais parecidos” (elementos préximos), entdo o

algoritmo funciona da seguinte forma (Cios, Pedrycz, Swiniarski, & Kurgan, 2007; Liu, 2011):

1° - Calcula-se a distancia entre d e todos os elementos de D;
2° - Escolhem-se os k exemplos de D que estdo proximos de d, denominados por P;

3° - Classifica-se d, com a classe mais frequente (a classe maioritaria) em P.

A versdo mais simples deste algoritmo é quando o k é 1 (Cios et al., 2007), no entanto, normalmente
nao é suficiente para determinar a classe de d, devido a presenca de ruido e outliers no grupo D (de
treino). A importancia de ter um k étimo pode ser visto através do exemplo da Figura 3.4, em que a

classificagdo varia para k’s diferentes (Liu, 2011).

Figura 3.4 - Exemplo de uma classificagdo no modelo k-NN com diferentes k’s

E necessario um k superior a 1 para classificar mais fidedignamente d. Para a escolha de k é
usualmente feita com recurso a um grupo de validagdo, ou a uma validacéo cruzada no grupo de
treino. (Liu, 2011) O melhor k é determinado pela validacdo cruzada pelo método leave-one-out (Cios
et al., 2007), que consiste em deixar apenas um elemento de teste e todos os restantes pertencem a
D. Este método faz tantas classificacdes quantos elementos existirem, e no final da o erro de
classificag@o para o k definido (Witten, Frank, & Hall, 2011). Para escolher o melhor k é ir variando

até que se tenha um erro de zero ou proximo deste.

3.7. Estatistica multivariada aplicada a casos reais (ramo alimentar)

As técnicas de reconhecimento de padrbes atrds apresentadas fazem parte das técnicas de
quimiometria, e como tal, sdo regularmente aplicadas a produtos alimenticios. Leite, queijos, mel,
bebidas alcodlicas, cereais, frutas, carnes e peixes sdo exemplos encontrados na bibliografia onde
foram aplicadas estas técnicas. Sao varios 0s objetivos subjacentes a aplicacdo deste tipo de
técnicas nesta area, como sejam: classificagdo por diversos critérios das amostras alimentares,
caracterizagdo de macro ou micro nutrientes, averiguacdo de adulteracdes no

processamento,producao ou etiquetagem destas, entre outros (Berrueta et al., 2007).

39



CAPITULO 3 — ESTATISTICA MULTIVARIADA

Na universidade de Valéncia, ainda que com uma técnica estatistica diferente (analise discrimante
linear), estudaram-se as relacdes entre as origens geograficas do arroz e sua composi¢cao mineral
(Gonzalvez et al., 2011).

No Brasil um estudo feito por (Diniz, Filho, Miller, Fernandes, & Palheta, 2013), onde foi aplicada
uma analise de clusters as ervas medicinais e suas infusdes provenientes da regido amazoénica. Este

estudo usou igualmente a composicao mineral dos chas.

Ainda aplicada as ervas medicinais, (Tokalioglu, 2012) na Turquia aplicou a analise de clusters e
andlise de componentes principais aos elementos-traco das mesmas. Obteve-se resultados

semelhantes e corroborantes pelas duas técnicas usadas.

Na Asia existe uma bebida chamada “rice wine”, um género de saké, feita através da fermentacéo de
arroz. Aplicada a estas bebidas, (Shen, Ying, Li, Zheng, & Zhuge, 2011) usaram a estatistica
multivariada para as classificar com base no tempo de envelhecimento das diferentes marcas. Este
estudo teve como intencdo criar uma estratégia efetiva para verificar a veracidade do tempo de

envelhecimento apresentado nos rétulos, ja que este tempo influencia o preco.

Para concluir, um exemplo de outro estudo que agrupou através da analise de clusters variedades
cultivadas de arroz pelo poder de absorcéo e de ficar empapado do amido presente no arroz (Lee et
al., 2012).
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada e discutida a metodologia seguida ao longo da presente investigagao.
Na Figura 4.1 sdo apresentadas as quatro grandes etapas que permitiram cumprir 0S objectivos

inicialmente delineados.

Recolha das Analise quimica Analise dos Conclusbes da
amostras das amostras dados recolhidos andlise de dados

Figura 4.1 - Etapas da investigac@o subjacente a dissertacdo

As duas primeiras etapas foram desempenhadas por um laboratério — o Instituto Nacional de Saude
Doutor Ricardo Jorge (INSA) e as duas Ultimas pelo autor da dissertacdo, sendo todas elas

explicadas nos subcapitulos posteriores.

4.1. Andlises quimicas

Este estudo consiste em analisar estatisticamente dados extraidos de um alimento, mais
especificamente, as concentracdes de aminodcidos proteicos e arsénio presentes no arroz,
provenientes do laboratério. No total foram analisadas 39 amostras de arroz, que podem ser divididas
entre branco ou integral, por variedade/tipo e por regido, como se pode verificar na Figura 4.2, que é

apresentada de seguida

Regido Ribatejo
Variedade Indica <

Regido Sado

Branco

Regido Ribatejo
Variedade Japoénica <

Biologico
Integral <
N&o biolégico

Arroz

Regido Sado

Figura 4.2 - Organigrama dos tipos de arroz presentes no estudo
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De arroz branco foram recolhidas 22 amostras sendo as outras restantes 17 de arroz integral; ja
dentro do arroz integral existem 9 amostras de arroz integral ndo biol6gico e 8 de arroz integral de
producéo biolégica. Por sua vez, 7 amostras de arroz branco sao provenientes da regido do Sado e
as restantes 15 da regido do Ribatejo; pela variedade tem-se que 12 amostras séo arroz branco de
variedade Indica (das quais 4 séo da regido do Sado e 8 do Ribatejo) e as remanescentes 10 sado de
variedade Japdnica (3 da regido do Sado e 7 do Ribatejo) . De destacar, que o arroz branco é oriundo
diretamente de produtores nacionais, de anos de colheita entre 2009 e 2012, e o arroz integral é
proveniente de pacotes comercializados em estabelecimentos comerciais, comprados nos anos de

2012 e 2013. Na Tabela 4.1 encontra-se a caracterizacdo de cada amostra estudada.

Tabela 4.1 - Caracterizacdo das amostras de arroz do estudo

Arroz Branco Arroz Integral
Amostra Cadigo Tipo Regido Amostra Tipo
1.1 CD1 indico  Ribatejo 3 N&o Biologico
1.2 CD4 indico  Ribatejo 4 Biolgico
1.3 ML2 indico  Ribatejo 5 Biologico
1.4 ML4 indico  Ribatejo 6 Biolgico
1.5 QF1 indico  Ribatejo 7 N&o Bioldgico
1.6 QF2 indico  Ribatejo 8 N&o Bioldgico
1.7 3 indico  Ribatejo 9 N&o Biologico
1.8 HDL1  indico Sado 10 N&o Bioldgico
1.9 HDL2  indico Sado 11 Bioldgico
1.10 HDL4  indico Sado 12 N&o Bioldgico
1.11 31 indico Sado 13 Bioldgico
1.12 25 indico  Ribatejo 14 Bioldgico
2.1 2 Japénico Ribatejo 15 Biolégico
2.2 5 Japénico Ribatejo 16 Biolégico
2.3 6 Japénico Ribatejo 19 N&o Bioldgico
2.4 8 Japénico Ribatejo 20 N&o Bioldgico
25 9 Japénico Ribatejo 21 N&o Bioldgico
2.6 1 Japénico  Sado
2.7 30 Japénico  Sado
2.8 32 Japénico  Sado
2.9 24 Japénico Ribatejo
2.10 26 Japénico Ribatejo

4.1.1. Instituto Nacional de Saude Doutor Ricardo Jorge (INSA)

O Instituto Nacional de Saude Doutor Ricardo Jorge (INSA) é uma instituicdo publica que esta ao
abrigo do Ministério da Sadde, fundada em 1899. E auténomo e, para além de laboratério nacional de
referéncia, é também laboratério do Estado no sector da salde e, observatdrio nacional de saide. O
INSA possui varias unidades onde opera: em Lisboa, onde se encontra a sede, no Porto e em Aguas

de Moura. O INSA esta organizado, em termos técnico-cientificos, em seis grandes departamentos,
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onde se destaca o Departamento de Alimentacdo e Nutricdo (DAN), de onde s&@o provenientes 0s

dados para o presente estudo (INSA, sem data-b).

O Departamento de Alimentacdo e Nutricdo (DAN) desenvolve atividades nas areas da seguranca
alimentar e nutricdo: prevenindo doencas de origem alimentar e, melhorando o estado nutricional da
populacdo. Estas atividades sdo feitas através de investigacdo e desenvolvimento, vigilancia,
formacado e consultoria. Este departamento é parceiro de organismos como a Organizacao Mundial
de Saude (OMS), a Organizacdo para a Agricultura e Alimentacdo das Nacgfes Unidas (FAO) e a

Autoridade Europeia para a Seguranca dos Alimentos (EFSA) (INSA, sem data-a).

4.1.2. Andlises

Por se tratar de um laboratério de referéncia a nivel nacional, os dados provenientes do mesmo tém
que ser fidedignos, pelo que o laboratério tem um controlo interno para que ndo sejam extraidos
resultados deturpados. No caso especifico do arroz, as amostras recolhidas sdo provenientes de
varios pacotes ou varios lotes (dependendo se vem do pacote tradicional que se vende nas seccdes
de mercearia ou, do produtor antes de ser embalado), séo trituradas criando uma pool. Estas, sdo
armazenadas em vacuo para que 0 arroz ndo perca as suas caracteristicas até ao momento da sua
andlise, seja ele qual for.

= Analise dos aminoacidos

Os aminoacidos analisados, como referido anteriormente (Subcapitulo 2.2.2), no estudo em questéo
séo dezassete devido ao tipo de hidrdlise. Sao eles: a histidina (His), a serina (Ser), a arginina (Arg),
a glicina (Gly), o acido aspartico (Asp), o acido glutamico (Glu), a treonina (Thr), a alanina (Ala), a
prolina (Pro), a cisteina (Cys), a lisina (Lys), a tirosina (Tyr), a metionina (Met), a valina (Val), a

isoleucina (lle), a leucina (Leu) e a fenilalanina (Phe).

Preparacéo da Derivatiza¢é@o da Analise

amostra amostra cromatogréfica Quantificacéo

Figura 4.3 - Etapas da analise de aminoacidos

A andlise aos aminoéacidos (Figura 4.3) comecga com a preparacdo da amostra, em que é feita a
pesagem da amostra sucedida de uma hidrélise acida em atmosfera inerte num micro-ondas
Milestone ETHOS 1 Series equipado com sistema de digestéo de vasos fechados. ApGs a preparacdo
da amostra, é feita a derivatizacdo que consiste na transformac@o dos aminoacidos em compostos
fluorescentes altamente estaveis. De seguida, vem a fase principal, a analise cromatogréfica feita
através do equipamento Acquity UPLC system (Figura 4.4) proveniente da marca Waters equipado
com um detetor de foto diodos (PDA - photodiode array detector). A andlise cromatogréafica é
desempenhada numa coluna BEH C18 em gradiente durante 10 minutos, ou seja, a fase mével vai
variando ao longo do tempo para que seja possivel quantificar todos os aminoacidos, acidos e

béasicos. Por fim, é feita a quantificacdo dos aminoacidos presentes no cromatograma com recurso a
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curvas de calibragcdo. As leituras sao feitas pelo menos duas vezes (repeticdo), e cada amostra é

replicada também no minimo 2 vezes.

Figura 4.4 - Equipamento de andlise cromatografica (Acquity UPLC system — Waters)

= Analise do arsénio

Andlise por

espectrometria Quantificagdo

Preparacéo da amostra

Figura 4.5 - Etapas da analise do arsénio

Por sua vez, na analise do arsénio (Figura 4.5), pela espectrometria de massa, alguns dos
procedimentos sdo semelhantes aos da analise de aminoacidos. A amostra é pesada e preparada de
igual forma para a hidrélise &cida num micro-ondas Milestone ETHOS 1 Series, equipado com
sistema de digestdo de vasos fechados. Apds a hidrélise as amostras sdo analisadas com recurso a
um espectrometro ICP-MS XSERIES Il da Thermounicam e para concluir é feita a quantificacdo que,
mais uma vez, € feita recorrendo a extrapolacéo das curvas de calibragdo. Todo este procedimento é
feito em salas limpas onde apenas se pode entrar com o0 equipamento adequado, sendo o proprio
processo de filtracdo do ar feito de forma diferente das outras divisbes do laboratério. Estes cuidados
extremos devem-se ao facto da medicdo dos elementos-traco corresponderem a concentracfes
extremamente baixas, evitando dessa forma qualquer tipo de contaminacdo que possa surgir, e por

sua vez adulterar os resultados da medicao.

4.1.3. Controlo interno

No laboratorio todas as medigBes sd@o controladas, isto €, quer sejam 0s elementos-trago ou 0s
aminoécidos, cada tubo é medido pelo menos 2 vezes e é calculada a sua média, sendo que por
amostra de arroz existem pelo menos 2 tubos. Se as médias entre os tubos tiverem um coeficiente de
variagdo (é dado pelo quociente entre o desvio padrdo e a média; neste caso é a média das médias
de leituras) superior a 10%, é repetida nova andlise com uma nova amostra da pool, pois alguma das

amostras estava dispar.
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4.2. Andlise dos dados

No que diz respeito ao controlo interno do laboratério, para além do controlo na medicao, que é feito
em cada amostra, existem quatro pardmetros fundamentais: as curvas de calibracdo, a adicdo de
padrado interno, os ensaios interlaboratoriais e o uso de materiais de referéncia certificados. No INSA,
as curvas de calibracdo sdo sempre construidas com um coeficiente de correlacdo (r) superior a
0,9950 (atingindo quase a linearidade), com o objetivo da leitura da amostra ser o mais correta
possivel. A adicdo de padrdo interno no inicio da preparacdo da amostra, serve de verificacdo,
aquando da leitura pelo equipamento e das perdas que este teve durante a hidrolise. Obviamente a
escolha do padrao interno é feita para que ndo haja perda alguma e, se esta existir de alguma forma
€ sinal que algo aconteceu na hidrélise, ndo s6 com o padréo interno mas também com a amostra,
pelo que as leituras seréo rejeitadas para este caso (quando as perdas sao superiores a 20%). Os
ensaios interlaboratoriais servem para apurar se 0s equipamentos do laboratério estdo a medir
corretamente. Estes sdo feitos através da medicdo de amostras cegas, isto €, de amostras cujos
valores reais sdo desconhecidos, enviados por outros laboratérios de referéncia. O INSA faz parte do
FAPAS (Food Analysis Performance Assessment Scheme) que tem como objetivo reconhecer os
laboratérios da legitimidade das suas analises através de scores. Por fim, no INSA sdo usados
materiais de referéncia certificados, isto € semelhante aos ensaios interlaboratoriais, no entanto aqui
sdo usadas amostras cujos valores reais sdo conhecidos, que serve igualmente para verificar a

autenticidade das analises mas apenas internamente.

4.2. Analise dos dados

Antes de entrar na metodologia de analise dos dados propriamente dita, ha que expor os softwares
usados para tal. O Microsoft Office Excel 2013 (ou semelhante) é a ferramenta informatica obrigatéria
em qualquer estudo estatistico, quer para pré-tratamento dos dados, quer se necessario para calculo
de estatisticas descritivas. Para além deste software basico, outras ferramentas estatisticas mais
importantes foram escolhidas, nomeadamente o IBM SPSS Statistics 22 e o Statsoft Statistica
Software10. Normalmente, no estudo em questdo, ambos sdo usados servindo sobretudo de
validagéo um do outro e, também, com o intuito de anular o erro humano associado ao uso destas
ferramentas. Por fim, ainda € usado o Mathworks Matlab R2013a, para desempenhar fungdes que os
outros softwares referidos anteriormente sdo incapazes. Em suma, e com as designagfes que seréo
usadas daqui em diante, usou-se o Excel para fun¢des mais simples, o SPSS e o Statistica para

utilidades mais estatisticas e, por fim, o Matlab para aplicagdes mais complexas.

Na Figura 4.6, estdo esquematizados os principais passos que irdo permitir atingir os 4 grandes
objetivos do presente estudo estatistico, nomeadamente: comparacdo de médias entre populacfes
caracterizadas previamente, correlacdo entre os diversos aminocidos e o arsénio, andlise de
clusters aos aminoacidos e por fim, a criagdo de um modelo k-NN e avaliacdo da capacidade do

mesmo.
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Estatistica
descritiva para
caracterizar a

populacéo
Verificar _
pressupostos * Testar normalidade
estatistica * Testar homogeneidade da variancia
paramétrica

Comparagéo das + Eststistica paramétrica
médias * Estatistica ndo-paramétrica
Correlacao entre
>| os aminoacidos e

0 arsénio
Anadlise de
Clusters
Criacdo do
modelo kNN

Figura 4.6 - Etapas da analise estatistica dos dados, seguidas ao longo do presente estudo

O primeiro passo do estudo consiste em caracterizar a populagcao através da estatistica descritiva,
isto é, com as diferentes médias das leituras de cada “tubo” foram calculadas a média e o desvio
padrdo de cada amostra (cada amostra foi analisada em 2 ou mais tubos), para os 17 aminoacidos
recolhidos. Na caracterizacdo, e dai em diante, usaram-se sempre “conjuntos” no estudo, ou seja,
foram analisados os dados do arroz branco e os do arroz integral como se de duas populacfes se
tratassem; para além deste caso, 0 mesmo aconteceu para o arroz integral bioldgico e ndo biolégico,
e, ainda, para o arroz branco de variedade Indica e de variedade Japdnica. Para este Ultimo caso tem
de se verificar se existem diferengas entre regido para saber se os dados se podem agrupar (se ndo
existirem diferencas) ou ndo (caso hajam diferencas significativas). Em sintese, sdo comparados e
analisados sempre estes 3 casos. E importante frisar, que para fazer estas caracterizagbes das
diferentes populacdes, foi usado o Excel, e para confirmacdo a fungao “Descriptive statistics” que
pode ser encontrada no menu “Basic Statistics” do Statistica (podendo ser igualmente usado o
SPSS).
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4.2. Andlise dos dados

O passo seguinte foi verificar os pressupostos da ANOVA (estatistica paramétrica): a normalidade e a
homogeneidade da variancia. Para esta verificagdo e com base em referéncias bibliograficas, foram
escolhidos os melhores testes para os dados em questdo. Para a normalidade usaram-se os testes
de Shapiro-Wilk, de Anderson-Darling e ainda, o teste de Kolmogorov-Smirnov, e para a
homogeneidade da varidncia usaram-se os testes de Levene, o de Brown-Forsythe e o teste F de
Fisher que vem junto com o teste t de Student. Quanto ao uso das ferramentas para tais verificagfes,
o teste de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov foram executados no SPSS e Statistica. No SPSS é
usada a opgao “Graficos de normalidade com testes” que se encontra dentro da fungao “Explorar” do

U]

menu e submenu “Analisar’ “Estatisticas descritivas”, respetivamente. Ja no Statistica, os testes
encontram-se na sec¢ao “Normality” que esta dentro da lista “Descriptive statistics” que, por sua vez,
se encontra no menu “Basic Statistics”. O teste de Anderson-Darling foi realizado no Matlab através
da funcao “adtest”, pois os restantes nao continham este teste. Este teste foi realizado de uma forma
muito rapida através de um script criado antecipadamente. O script € apresentado parcialmente de

seguida em forma de caixa de texto na Figura 4.7.

% Script para o teste de Normalidade de Anderson-Darling
3[h,p,adstat,cv] = adtest(x); funcdo para este teste no matlab

el@g

clear all;

close all;

load ArrozIntegral.txt;

load ArrozBranco.txt;

load ArrozIntegralBiologico.txt;
load ArrozIntegralNaoBiologico.txt;
load ArrozBrancoIndico.txt;

load ArrozBrancoJaponico.txt;
load ArrozBrancoRibatejo.txt;
load ArrozBrancoSado.txt;

%p_values

%ad_stats

[x_integral,y integral]=size (ArrozIntegral)

[x_branco,y branco]=size (ArrozBranco)

[x_biologico,y biologico]=size (ArrozIntegralBiologico)
[x_naobiologico,y naobiologico]=size (ArrozIntegralNaoBiologico)
[x_indico,y indico]=size (ArrozBrancoIndico)

[x_japonico,y japonico]=size (ArrozBrancoJaponico)

[x_ribatejo,y ribatejo]=size (ArrozBrancoRibatejo)

[x_sado,y sado]=size (ArrozBrancoSado)

SHEHHHAHHHHAH A HH A A R R
% ArrozIntegral

for i=1:1:y integral
[h,p,adstat,cv] = adtest (ArrozIntegral(:,1));
p_values ArrozIntegral (i)=p
ad stats ArrozIntegral (i)=adstat

end
ArrozIntegral (x_integral+l, :)=p values ArrozlIntegral;
ArrozIntegral (x integral+2, :)=ad stats ArrozIntegral;

SHEFHHEHHHHA AR A A A AR H AR A

Figura 4.7 - Script criado para execugédo do teste de normalidade de Anderson-Darling
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Importa, no entanto, salientar que o codigo apresentado apenas permitir extrair os valores-p e a
estatistica de teste para o arroz integral, sendo analoga para os restantes tipos de arroz. Por ultimo,
os testes de Levene e Brown-Forsythe foram desempenhados no Statistica, encontrando-se estes,
dentro da lista de tabelas exequiveis pelo software, no submenu “Breakdown & one-way ANOVA” que

esta dentro das “Basic Statistics”.

Executados os testes, e verificados (ou ndo) os pressupostos para todas as variaveis em todos os
casos do estudo, passa-se finalmente a comparacdo de médias, um dos objetivos do estudo
estatistico que ajuda na caracterizacdo das populacdes. Para esta, usaram-se quer a estatistica
paramétrica (ANOVA e t de Student) que depende da validacdo dos pressupostos, quer estatistica
ndo-paramétrica (Kruskal-Wallis) que ndo depende. A ANOVA foi executada no SPSS (Analisar >
Comparacao de médias > Médias) e os resultados foram confirmados pelo Statistica (Basic Statistics
> Breakdown & one-way ANOVA). Ja o t de Student e o Kruskal-Wallis foram apenas desempenhado

no Statistica, devido a forma mais fécil e percetivel com que os resultados séo apresentados.

Outro dos objetivos da dissertacdo (o terceiro) é a pesquisa de correlacdes que possam existir entre
os diversos aminoéacidos e o arsénio, pelos motivos que ja foram referidos anteriormente. Para tal, foi
usada a correlacdo de Spearman, por ser um tipo de estatistica ndo paramétrica (para poder abarcar
todos os dados presentes no estudo). Esta técnica foi feita nos dois softwares, mas o Statistica s6
assinala as correlag@es cuja hip6tese nula se rejeita e ndo da a conhecer o nivel real de significancia,
pelo que foram eleitos os resultados dados pelo SPSS, provenientes da fungdo “Correlacionar

bivariavel” que se encontra dentro do menu “Analisar”.

Segue-se entdo a analise de clusters. Esta andlise foi repartida em dois: pelas variaveis
(aminoé&cidos) e pelos casos (amostras) e, em cada um deles, foram usados trés algoritmos de
clustering: a ligacdo média entre grupos, o método do centroide e o método de Ward. Para além
disso, foram experimentadas hip6teses que se foram formando com o avancar do estudo. Toda a
analise de clusters foi feita no SPSS, onde foram extraidos os dendrogramas resultantes.

Por fim, o modelo k-NN, criado e avaliado para o que os dados permitirem. Toda esta analise foi
desempenhada no software Matlab. O modelo esta divido em classificar os dados e em avaliar a
poténcia do mesmo. Para a classificagdo foi usada a funcdo knnclassify em que se define os dados
que sdo de treino (os restantes sdo para teste),e as respetivas categorias do treino. Quando se corre
0 modelo, este da as categorias que mais se adequam aos dados do teste. De notar, que esta parte
nao é apresentada na analise de resultados, pois ndo faz sentido mostrar as categorias dadas pelo
modelo, quando todas elas s@o previamente conhecidas. O que faz sentido é avaliar a poténcia do
modelo e a percentagem de erros que o modelo comete para os dados disponiveis. Para esta
avaliagdo é usada a funcéo ClassificationKNN.fit, com o método de valida¢do cruzada Leaveout e
com o parametro NumNeighbors a variar durante a pesquisa. O script construido para a avaliacdo do

modelo pode ser visto na Figura 4.8.
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4.2. Andlise dos dados

% Script para a percentagem de erros do modelo

cilfcy
clear all;
close all;

dados = load ('Tudo.txt');
label load ('label.txt");

cvmdl = ClassificationKNN.fit (dados,label, 'Crossval','on',
'Leaveout', 'on', 'NumNeighbors', 5)

loss = kfoldLoss (cvmdl) ;

loss*100

Figura 4.8 - Script criado para avaliacdo do modelo k-NN criado
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CAPITULO 5 - RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Estatistica Descritiva

O primeiro passo deste estudo consiste em caracterizar as amostras através da estatistica descritiva,
nomeadamente através da média e do desvio padréo. Existe a distincdo, nos subcapitulos seguintes,
entre os aminodcidos e o0 arsénio, com as diversas separacdes por casos (com base nas
caracteristicas do arroz). De salientar, que nas tabelas daqui em diante apresentadas, os
aminoacidos essenciais encontram-se diferenciados, estando a negrito e sublinhados com o intuito de
se tornar mais compreensivel. Os dados completos, usados para a construcdo das tabelas
apresentadas neste ponto, podem ser consultados na Tabela 1.1 e Tabela I.2, apresentado no Anexo |
do presente documento.

5.1.1. Aminoacidos

A primeira caracterizag@o efetuada ao perfil de aminoacidos do arroz considerou a totalidade das

amostras analisadas como um todo, ndo fazendo distingdo das suas diferentes caracteristicas.

Tabela 5.1 - Média e desvio padrédo para toda a populagédo

Arroz (n = 39)

Aminoéacido Abreviatura (mg/100g)
Histidina His 279,08 + 107,85
Serina Ser 370,58 + 61,66
Arginina Arg 639,57 + 108,56
Glicina Gly 341,02 + 57,11
Acido Aspartico Asp 607,11 + 86,66
Acido Glutamico Glu 1250,42 + 178,34
Treonina Thr 234,12 + 50,44
Alanina Ala 363,57 + 46,90
Prolina Pro 317,81 £ 55,43
Cisteina Cys 117,70 £ 93,2
Lisina Lys 110,61 + 38,88
Tirosina Tyr 442,73 + 143,48
Metionina Met 224,29 + 89,78
Valina Val 332,42 + 49,86
Isoleucina lle 243,9 + 34,59
Leucina Leu 530,39 + 66,7
Fenilalanina Phe 481,81 + 110,42
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Os valores da média e desvio padrao, expressos em mg/100g, encontram-se sumarizados na Tabela
5.1.

A andlise da Tabela 5.1 permite verificar que para alguns aminoacidos, o desvio padrdo é bastante
alto quando comparado com a respetiva média. Os casos mais evidentes dizem respeito a cisteina,
com um coeficiente de variacdo (CV) de cerca de 80%, e a histidina e metionina com um CV de cerca
de 40% em ambas. Isto deve-se ao facto de conter todo o arroz, onde existem amostras com

diferentes caracteristicas que fazem aumentar os desvios.

= Comparativo entre o0 Arroz Integral (n=17) e o Arroz Branco (n=22)

De seguida, procedeu-se igualmente ao calculo das médias e desvios padrdo, com a devida
separacao dos dados entre arroz branco e arroz integral. Esses valores sdo apresentados de

seguida, na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Comparativo das concentra¢gfes (média e desvio padrdo) dos amino&cidos no arroz integral e do
arroz branco

Arroz Integral (n = 17)

Arroz Branco (n = 22)

Aminoécido Abreviatura (mg/100g) (mg/100g)
Histidina His 388,70 + 38,19 194,37 + 51,88
Serina Ser 419,16 + 28,78 333,03 £ 53,49
Arginina Arg 736,54 + 42,10 564,63 + 80,52
Glicina Gly 393,92 + 25,47 300,14 + 37,32
Acido Aspartico Asp 642,38 + 66,76 579,86 £ 91,70
Acido Glutamico Glu 1232,86 + 121,52 1263,99 + 214,14
Treonina Thr 279,56 + 28,22 199,01 + 32,14
Alanina Ala 389,67 + 29,85 343,40 + 48,20
Prolina Pro 363,95 + 30,51 282,15 + 42,36
Cisteina Cys 215,28 + 51,62 42,31 + 4,89
Lisina Lys 87,24 + 22,26 128,67 + 39,68
Tirosina Tyr 586,24 + 49,29 331,84 + 76,46
Metionina Met 310,46 + 44,66 157,70 £ 49,06
Valina Val 359,73 + 38,58 311,31 +47,90
Isoleucina lle 258,47 + 31,21 232,65 + 33,43
Leucina Leu 565,07 + 44,61 503,59 + 69,34
Fenilalanina Phe 589,22 + 44,82 398,80 + 63,05

Nesta divisdo dos dados, os desvios padrdo baixaram significativamente, ndo excedendo o
coeficiente de variacdo de 30%. Relativamente a cisteina, uma observacgdo direta sobre os valores
das médias permite perceber o coeficiente de variacdo de 80% anteriormente evidenciado.
Facilmente e, antes de executar qualquer teste estatistico, se percebe da existéncia de médias que
irdo ser significativamente diferentes e, que quase todos os aminoacidos essenciais (a excecao da
lisina) estdo em maior concentragdo no arroz integral do que no arroz branco. Estes valores de certa
forma eram esperados pelas diferencas nutricionais que o arroz branco e integral apresentam, e o

estudo feito por Walter, Marchezan e Avila comprova tais resultados (Walter et al., 2008).
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5.1. Estatistica Descritiva

= Comparativo entre o0 Arroz Integral Bioldgico (n=9) e N&o Bioldgico (n=8)

Depois desta primeira distincdo e, focando no arroz com maior concentragdo na maioria dos
aminoacidos — o arroz integral, dividiu-se igualmente pelas caracteristicas do mesmo. O arroz integral
analisado era proveniente de dois tipos de agricultura diferente: a agricultura biolégica e a agricultura
tradicional, ou ndo biolégica. Esta diferenciacdo pode ver vista na Tabela 5.3, bem como as
respetivas médias e desvios padrao para todos os aminoacidos.
Tabela 5.3 - Comparativo das concentragdes (média e desvio padrdo) dos aminoacidos no arroz integral
biolégico e ndo biolégico

Biolégico (n = 8)

Né&o Bioldgico (n = 9)

Aminoacido Abreviatura (mg/100g) (mg/100g)
Histidina His 382,37 + 45,46 394,33 + 32,14
Serina Ser 415,05 + 31,43 422,82 + 27,58
Arginina Arg 734,24 + 50,86 738,59 + 35,64
Glicina Gly 387,24 + 26,29 399,85 + 25,66
Acido Aspartico Asp 655,34 £ 77,57 630,86 £ 57,72
Acido Glutamico Glu 1229,47 + 138,15 1235,87 £ 113,20
Treonina Thr 271,70 £ 30,98 286,55 + 25,24
Alanina Ala 381,25 + 29,93 397,15 + 29,40
Prolina Pro 355,06 + 31,11 371,85 + 29,42
Cisteina Cys 203,64 + 56,73 225,62 + 47,51
Lisina Lys 85,26 + 29,36 89,00 + 15,15
Tirosina Tyr 578,55+ 61,11 593,08 + 38,48
Metionina Met 286,98 + 37,89 331,34 + 41,12
Valina Val 361,26 + 50,47 358,37 + 27,27
Isoleucina lle 257,73 £ 40,33 259,13+ 22,91
Leucina Leu 557,25 + 51,45 572,01 + 39,36
Fenilalanina Phe 583,82 £ 53,39 594,03 + 38,31

As diferencas ndo sédo téo facilmente visualizaveis, j4 que os valores, quer para o arroz integral de
origem biolégica quer para o arroz cultivado tradicionalmente, sdo muito semelhantes. Num ponto

posterior do presente documento serdo testadas as significancias das diferengas entre estas médias.

= Comparativo entre o Arroz Branco da regido do Ribatejo (n=12) e do Sado (n=10)

Tomando por base o outro tipo de arroz, o arroz branco, a separacdo pode ser feita de duas formas,
como ja vem sendo referido ao longo do documento, ficando a primeira pela regido de cultivo do
arroz. O arroz branco, proveniente diretamente dos produtores para o laboratério, veio das areas da
regido do Sado e do Ribatejo, contudo dentro de cada regido existem amostras das duas variedades

pelo que se tém de separar.

Na Tabela 5.4, sdo exibidas as médias e desvios padrao dos aminoacidos para ambas as regides do
arroz de variedade indica, onde se vé que todos os valores médios dos amino&cidos presentes no
arroz branco proveniente da regido Sado sdo superiores aos da regido do Ribatejo. No entanto, sem

a aplicacdo de um teste estatistico para comparacdo das médias, ainda nada se pode afirmar
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CAPITULO 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO

relativamente a existéncia de diferencas significativas. De notar que as dimensfes das amostras (da

regido do Ribatejo e do Sado) sdo bastante dispares.

Tabela 5.4 - Comparativo das concentragdes (média e desvio padrdo) dos aminoacidos no arroz branco da
regido do Ribatejo e do Sado — variedade indica

Aminoéacido Abreviatura R'?ﬁgjlcl)égg:) 8) S(?,:]jg/iggg?)
Histidina His 186,56 + 50,44 204,97 + 32,27
Serina Ser 312,95 + 46,29 388,63 + 65,84
Arginina Arg 540,88 + 73,43 647,09 + 85,03
Glicina Gly 292,77 + 36,33 335,69 + 29,1
Acido Aspartico Asp 536,51 + 87,79 676,87 + 126,58
Acido Glutamico Glu 1170,46 £ 202,45 1523,43 £ 274,65
Treonina Thr 191,39 + 33,35 219,27 + 25,33
Alanina Ala 325,7 + 48,54 397,97 £ 59,09
Prolina Pro 272,12 + 41,87 317,48 +42,1
Cisteina Cys 40,58 £ 4,52 45,15+ 5,85
Lisina Lys 111,94 + 33,34 169,09 + 53,97
Tirosina Tyr 327,15+ 69,2 351,87 + 46,86
Metionina Met 157,78 £ 47,19 167,54 £ 12,07
Valina Val 298,95 + 51,05 361,8 £ 54,54
Isoleucina lle 227,23 + 35,92 265,55 + 35,95
Leucina Leu 484,99 + 76,56 559,12 + 88,12
Fenilalanina Phe 389,66 + 54,09 443,4 + 55,44

Por sua vez, na Tabela 5.5 s&o apresentadas as médias e desvio padrao dos aminoacidos para

ambas as regides do arroz de variedade japdnica. Nesta variedade ja ndo existe uma tendéncia para

a regido como acontecia na variedade indica. Para possiveis diferengas significativas ter4 de se

recorrer a um teste estatistico, sendo que as dimensdes sao bastante diferentes entre si.
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Tabela 5.5 - Comparativo das concentragdes (média e desvio padrédo) dos aminoacidos no arroz branco da
regido do Ribatejo e do Sado - variedade japénica

Aminoécido Abreviatura R'tzranltgﬁo(gg:) 7 S(?gg/iggg?)
Histidina His 201,97 + 74,87 183,34 £ 9,17
Serina Ser 322,79 + 49,28 336,33 + 19,56
Arginina Arg 536,34 + 76,34 584,09 + 33,12
Glicina Gly 284,36 + 39,77 309,22 + 12,89
Acido Aspartico Asp 576,89 + 51,49 573,01 + 43,94
Acido Glutamico Glu 1203,11 + 89,12 1309,5 + 101,25
Treonina Thr 197,95 + 39,18 194,77 + 14,2
Alanina Ala 332,71 +£ 28,51 342,79 £ 23,9
Prolina Pro 274,36 + 46,39 279,97 £ 17,74
Cisteina Cys 42,38 £ 5,58 4296 +2,11
Lisina Lys 133,51 +28,4 108,11 + 22,36
Tirosina Tyr 324,16 + 113,38 335,6 + 33,19
Metionina Met 158,35 + 74,11 142,82 + 13,01
Valina Val 296,68 + 29,87 311,1 £ 30,25
Isoleucina lle 216,83 + 21,29 240,15 + 21,28
Leucina Leu 488,21 + 50,6 515,05 + 37,19
Fenilalanina Phe 378,16 + 80,99 411,9 + 27,69




5.1. Estatistica Descritiva

= Comparativo entre o arroz branco de variedade indica (n=12) e japdnica (n=10)

Segue-se entdo o comparativo entre variedades de arroz, contudo torna-se necessario ir verificar
previamente se as médias por regido de cultivo apresentam diferencas significativas. Como as
dimensbBes das amostras eram bastantes dispares recorreu-se directamente a estatistica nao-

paramétrica (sem sequer verificar 0s pressupostos da estatistica paramétrica)

Tabela 5.6 - Testes de comparacédo de médias das concentragées do arroz branco, por regido

Indico Japénico
AA Sado e Ribatejo  Sado e Ribatejo
Kruskal Wallis Kruskal Wallis
(Valor-p) (Valor-p)
His 0,214 0,383
Ser 0,109 0,667
Arg 0,073 0,267
Gly 0,109 0,383
Asp 0,109 1,000
Glu 0,048 0,267
Thr 0,283 0,833
Ala 0,048 0,833
Pro 0,109 0,667
Cys 0,214 1,000
Lys 0,109 0,183
Tyr 0,283 0,383
Met 0,368 0,667
Val 0,048 0,517
lle 0,109 0,183
Leu 0,109 0,517
Phe 0,109 0,383

Pela Tabela 5.6 retira-se que para a variedade japdnica as regibes ndo apresentam qualquer
diferenca significativa, ou seja, pode-se usar o arroz branco de variedade japonica ndo interessando
gual a regido ja que entre elas nédo existem diferencas. No arroz branco de variedade indica, o acido
glutdmico, a alanina e a valina apresentam valores-p de 0,048. Como estes valores-p séo tao préoximo
do nivel de significancia (num arredondamento a duas casas decimais seria igual) admite-se também
gue ndo existem diferencas significativas entre as regides para esses aminoacidos. Para os restantes
aminoacidos essa discussdo nem se coloca pois 0s valores-p sdo superiores ao nivel de significancia.
Em suma, as regides dentro de cada variedade ndo apresentam diferengas significativas o que faz
com que seja possivel estudar as amostras de cada variedade agrupando as duas regides. Para além
disso, de agora em diante ndo faz mais sentido o estudo por regides ja que com o teste de Kruskal-

Walllis se obtiveram as conclusdes relativas a esse caso.

Na Tabela 5.7 sdo entdo apresentados os dados do arroz branco tomando por base a variedade do
mesmo (incluindo ambas as regides): a variedade Indica e a variedade Japonica, geralmente

designadas de arroz agulha e arroz carolino, respetivamente.

A semelhanca dos pontos anteriores, também neste caso nada se consegue afirmar quanto a
parecenca entre as médias. Na comparacdo de médias com recurso a testes estatisticos, é possivel

que se consigam retirar mais informacdes.
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Tabela 5.7 - Comparativo das concentra¢gfes (média e desvio padrdo) dos aminoacidos no arroz branco de

variedade indica e japénica

Aminoéacido Abreviatura |n?r|§3 /(1%(:)9%2) Japz:]g:/ol(()g;) 10)
Histidina His 192,70 + 44,56 196,38 + 62,02
Serina Ser 338,18 £ 62,73 326,85 + 42,30
Arginina Arg 576,28 + 90,21 550,67 + 69,16
Glicina Gly 307,08 + 38,95 291,82 + 35,41
Acido Aspartico Asp 583,30 + 118,54 575,73 + 49,14
Acido Glutamico Glu 1288,12 + 277,23 1235,03 + 106,56
Treonina Thr 200,68 + 32,73 197,00 £ 33,06
Alanina Ala 349,79 + 60,98 335,73+ 27,49
Prolina Pro 287,24 + 45,80 276,04 + 39,33
Cisteina Cys 42,10 £ 5,23 42,55 + 4,73
Lisina Lys 130,99 + 47,89 125,89 + 29,24
Tirosina Tyr 335,39 + 61,60 327,59+ 94,70
Metionina Met 161,03 + 38,47 153,69 + 61,43
Valina Val 319,90 £ 58,54 301,01 + 30,79
Isoleucina lle 240,00 £ 39,11 223,83 + 24,08
Leucina Leu 509,70 + 84,73 496,26 + 48,33
Fenilalanina Phe 407,57 £ 58,31 388,28 + 69,96

5.1.2. Arsénio

Apés apresentar todos os casos de comparacdo para 0s aminoéacidos, é igualmente importante
apresentar 0s mesmos para o elemento-trago exposto no presente trabalho — o arsénio. Por se tratar
de apenas um elemento, foi possivel apresentar todas as circunstancias para posterior analise em

separado num sé quadro, na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Comparativo das médias e desvios-padrdo da concentracdo de arsénio para todos 0s casos
Arsénio (ppb) Arsénio (mg/100g)

Circunstancia

Conjunto 199,19 + 102,63  1,99E-6 + 1,03E-6
Integral 173,78 £ 53,55 1,74E-6 £ 5,36E-7
Branco 218,83 +126,28 2,19E-6 + 1,26E-6
Integral Biolég.ico . 177,06 + 65,94 1,77E-6 £ 6,59E-7
Amosiras N&o biolégico 170,86 + 43,72 1,71E-6 + 4,37E-7
de Arroz Var. Indica Regido Sado 283,73 + 147,78  2,84E-6 + 1,48E-6
Regido Ribatejo 168,33 + 58,89 1,68E-6 + 5,89E-7
L. Regido Sado 237,25+ 71,24 2,37E-6 + 7,12E-7
Branco  Var. Japodnica

Regido Ribatejo

231,56 + 180,53

2,32E-6 =+ 1,81E-6

Variedade indica

Variedade Japoénica

206,80 + 106,73
233,26 + 151,20

2,07E-6 =+ 1,07E-6
2,33E-6 + 1,51E-6

Como ja explicado, um elemento-traco € um elemento que se apresenta em quantidades muitos
pequenas, e como tal vem expresso em ppb (partes por bili&o). No entanto, e para estar nas mesmas
unidades que os aminoacidos para posteriores calculos, estes valores serdo expressos igualmente

noutra coluna em mg/100g.
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5.2. Testes de normalidade

A semelhanca dos dados apresentados na Tabela 5.1, também para o arsénio foram apresentados os
paradmetros para todas as amostras de arroz (“conjunto”), apenas para dar conhecimento dos
mesmos, ja que estatisticamente ndo tém importancia ou significado no estudo atual. Atendendo as
diminutas concentracdes de arsénio presentes nas amostras, € possivel identificar desvios
significativos entre algumas leituras, podendo estes originar coeficientes de variacdo superiores a
50%, como se pode testemunhar na Tabela 5.8. Ainda assim, no arroz branco a quantidade de
arsénio é ligeiramente superior ao arroz integral, tal como acontece, entre o arroz branco da regiao do

Sado em relacao a regido do Ribatejo (em ambas as variedades).

Em conformidade com o que tinha sido feito nos aminoacidos, dentro de cada variedade s&o
apresentados os valores médios e desvios padrdo de cada regido. Contudo as médias foram
comparadas aqui neste ponto para verificar se existiam diferencas significativas entre as regides. Isto
serve para perceber se é possivel estudar as duas variedades incluindo todas as regifes. Foi
igualmente usado o teste de Kruskal-Wallis (estatistica ndo-paramétrica) para a comparac¢do de
médias entre regibes dentro de cada variedade, onde obtiveram valores-p de 0,235 e 0,569 para a
variedade indica e japonica, respectivamente. Como se verificou que ao nivel do arsénio também néo
se verificam diferencgas significativas nas regiées por variedade, pode-se estudar o arroz branco por
variedade (Ultimas duas linhas da Tabela 5.8) independentemente da regiéo a que pertengam. Numa
fase mais avancada (apOs verificacdo dos pressupostos) ira ser feita uma comparagédo entre as
médias das variedades e ai, se possivel, afirmar com um maior grau de confian¢ca sobre a diferenca
de médias.

5.2. Testes de normalidade

Uma vez concluida a caracterizagao do perfil de amino&cidos e arsénio, importa avaliar, sob o ponto
de vista estatistico, se existem diferencas significativas entre as varias caracteristicas
(integral/branco, biolégico/ndo bioldgico, indico/japonico). No entanto, antes de se proceder aos
testes estatisticos € necessario verificar os pressupostos da normalidade das amostras e

homogeneidade das varidncias das mesmas.

5.2.1. Aminoacidos

A semelhanca do ponto anterior, o estudo dos aminoéacidos e o arsénio foi feito em separado, tendo-
se iniciado pelo teste de normalidade nos aminoacidos que se apresentam de seguida, € no ponto

seguinte (Subcapitulo 5.2.2) da dissertacdo sdo mostrados entédo os testes para o arsénio.

= Arroz branco

Os dados para o primeiro teste foram apenas os do arroz branco, tendo sido deixados de parte os de
arroz integral. Foram executados os trés testes mencionados no capitulo anterior, para verificar a

normalidade dos dados. Na Tabela 5.9 s&o apresentados os valores da estatistica e respetivo valor-p
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para cada um dos testes efetuado, onde se destacam a sombreado o0s casos em que a hipétese nula,

referente a normalidade dos dados, nédo é respeitada.

Tabela 5.9 - Testes de normalidade as concentragées dos aminoacidos presentes no arroz branco

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
W) (AD) (KS)
His 0,797 0,000 1,750 0,001 0,237 0,002
Ser 0,968 0,684 0,304 0,570 0,102 0,200*
Arg 0,971 0,724 0,251 0,729 0,111 0,200*
Gly 0,981 0,935 0,167 0,946 0,095 0,200*
Asp 0,946 0,258 0,353 0,440 0,102 0,200*
Glu 0,914 0,057 0,709 0,055 0,179 0,065
Thr 0,973 0,776 0,296 0,593 0,148 0,200*
Ala 0,952 0,340 0,378 0,384 0,128 0,200*
Pro 0,965 0,600 0,383 0,374 0,128 0,200*
Cys 0,982 0,948 0,147 0,971 0,085 0,200*
Lys 0,924 0,093 0,430 0,288 0,113 0,200*
Tyr 0,930 0,122 0,590 0,111 0,182 0,056
Met 0,876 0,010 0,967 0,012 0,181 0,059
Val 0,945 0,256 0,604 0,103 0,162 0,136
lle 0,939 0,187 0,534 0,156 0,156 0,175
Leu 0,962 0,525 0,327 0,506 0,115 0,200*
Phe 0,964 0,570 0,343 0,465 0,128 0,200*

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200

A primeira conclusdo, com base no que foi descrito sobre os testes de normalidade no capitulo 4, é
que os dois testes mais poderosos (Shapiro-Wilk e Anderson-Darling) estdo de acordo uma vez que
ambos mostram que, para um nivel de significancia de 5%, a histidina e a metionina ndo seguem uma
distribuicdo normal. J& o teste de Kolmogorov-Smirnov esta de acordo na histidina, mas talvez por ser
um teste com menos poder ndo rejeita a hipétese de os dados seguirem uma distribuicdo normal no
caso da metionina. No entanto, existem alguns casos em que o valor-p estd muito perto de 0,05, ou
seja, ndo se rejeita a hipotese nula mas para um nivel de significancia mais elevado esta seria
rejeitada, o que faz com que nédo seja “forte” o suficiente a hipétese de que os dados seguem uma
distribuicdo normal. Nesta situacéo tem-se o acido glutamico nos 3 testes e a tirosina para o teste de
KS.

= Arrozintegral

ApoOs o estudo da normalidade nos aminoacidos no arroz branco, o foco vira-se para os dados
referentes ao arroz integral. Foram igualmente feitos os testes para testar a normalidade dos dados
do arroz que, com base nas médias apresentadas num dos pontos anteriores, tem valores de
concentragdes mais elevadas para quase todos os aminoacidos (a excecao da lisina e do &cido
glutdmico). Os valores da estatistica de teste, bem como os valores-p de cada teste para os dados do

arroz integral, podem ser consultados na Tabela 5.10, que é exibida em seguida.
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Tabela 5.10 - Testes de normalidade as concentragdes dos aminoacidos presentes no arroz integral

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
W) (AD) (KS)
His 0,893 0,053 0,708 0,052 0,202 0,063
Ser 0,934 0,257 0,427 0,284 0,148 0,200*
Arg 0,963 0,682 0,271 0,661 0,152 0,200*
Gly 0,956 0,555 0,324 0,506 0,148 0,200*
Asp 0,896 0,057 0,740 0,043 0,209 0,046
Glu 0,925 0,181 0,489 0,198 0,164 0,200*
Thr 0,898 0,062 0,737 0,044 0,179 0,150
Ala 0,933 0,245 0,386 0,359 0,159 0,200*
Pro 0,898 0,063 0,739 0,043 0,199 0,074
Cys 0,735 0,000 2,089 0,001 0,332 0,000
Lys 0,918 0,136 0,467 0,225 0,168 0,200*
Tyr 0,932 0,234 0,590 0,107 0,204 0,057
Met 0,938 0,299 0,440 0,263 0,168 0,200*
Val 0,921 0,155 0,648 0,075 0,229 0,018
lle 0,870 0,022 1,079 0,006 0,246 0,008
Leu 0,970 0,824 0,196 0,881 0,108 0,200*
Phe 0,961 0,647 0,252 0,720 0,131 0,200*

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200

No arroz integral, os testes j& sdo mais controversos, estando apenas de acordo na cisteina e na
isoleucina. A valina é dada como variavel que ndo segue uma distribuicdo normal pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov, no entanto, e por se tratar do teste com menor capacidade, pode ndo se dar
muita enfase a este. Contudo, o teste de Anderson-Darling da ainda mais 3 aminoacidos (acido
aspartico, treonina e prolina) onde se rejeita a hipdtese nula e, onde o teste de Shapiro-Wilk da
valores-p muito préximos do nivel de significAncia. Pode entdo, isto querer dizer que de facto se
rejeita a hipétese nula.

= Arrozintegral bioldgico

Segue entdo a subdivisdo de cada tipo de arroz pelas suas caracteristicas. Inicia-se pelo arroz que
nos testes de normalidade gerou alguma contestacdo entre eles, o arroz integral. Uma das
comparacdes que fara todo o sentido, se os testes o consentirem, é entre o arroz integral de cultivo
bioldgico e de cultivo tradicional, até porque na apresentacédo dos parametros destas populagbes néo
pareceram existir diferengas significativas a “vista desarmada”. Os testes de normalidade para o arroz
integral biolégico sdo expostos na Tabela 5.11, bem como as ocorréncias em que se verifica a
rejeicdo da hip6tese nula.

A cisteina é o Unico aminoacido cujo resultado se mantém consistente com o alcangado no estudo do
arroz integral bioloégico e ndo bioldgico. Ja o teste do Kolmogorov-Smirnov, tal como ja tinha
acontecido anteriormente, € o (nico a enunciar que as concentracdes de lisina ndo assentam numa
distribuicdo normal. Todavia, os valores-p dos restantes testes ndo se encontram muitos distantes do

limiar da rejeicéo, ficando uma ressalva para casos como este.
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Tabela 5.11 - Testes de normalidade as concentragdes dos aminodacidos presentes no arroz integral biol6gico

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
(W) (AD) (KS)
His 0,919 0,421 0,300 0,533 0,174 0,200°
Ser 0,937 0,585 0,260 0,662 0,181 0,200°
Arg 0,914 0,387 0,303 0,525 0,204 0,200
Gly 0,895 0,259 0,400 0,292 0,198 0,200°
Asp 0,899 0,283 0,403 0,286 0,213 0,200°
Glu 0,922 0,448 0,311 0,502 0,203 0,200
Thr 0,925 0,469 0,297 0,544 0,178 0,200
Ala 0,908 0,337 0,361 0,373 0,209 0,200
Pro 0,874 0,166 0,462 0,196 0,210 0,200
Cys 0,787 0,021 0,763 0,026 0,296 0,037
Lys 0,843 0,081 0,601 0,078 0,302 0,031
Tyr 0,954 0,752 0,259 0,664 0,220 0,200°
Met 0,969 0,889 0,207 0,835 0,185 0,200"
Val 0,919 0,423 0,335 0,437 0,211 0,200°
lle 0,876 0,171 0,559 0,104 0,294 0,040
Leu 0,952 0,729 0,242 0,721 0,178 0,200°
Phe 0,973 0,924 0,149 0,970 0,119 0,200"

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200
= Arrozintegral ndo bioldgico

Apb6s andlise a normalidade do arroz integral biolégico, procedeu-se ao estudo para o arroz integral

de cultivo tradicional ou, como no presente estudo foi intitulado, arroz integral néo bioldgico.

Tabela 5.12 - Testes de normalidade as concentragdes dos aminoacidos presentes no arroz integral ndo

bioldgico
Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
(W) (AD) (KS)
His 0,899 0,245 0,467 0,198 0,234 0,170
Ser 0,926 0,444 0,415 0,274 0,210 0,200"
Arg 0,926 0,444 0,335 0,444 0,209 0,200"
Gly 0,953 0,718 0,207 0,837 0,148 0,200"
Asp 0,885 0,177 0,524 0,137 0,229 0,191
Glu 0,915 0,354 0,375 0,350 0,170 0,200"
Thr 0,863 0,102 0,658 0,057 0,285 0,034
Ala 0,944 0,627 0,242 0,726 0,145 0,200"
Pro 0,903 0,268 0,464 0,201 0,240 0,143
Cys 0,669 0,001 1,510 0,001 0,398 0,000
Lys 0,903 0,268 0,451 0,219 0,260 0,080
Tyr 0,893 0,214 0,510 0,150 0,210 0,200"
Met 0,861 0,098 0,607 0,080 0,299 0,020
Val 0,890 0,201 0,480 0,182 0,250 0,110
lle 0,856 0,086 0,563 0,106 0,209 0,200"
Leu 0,968 0,877 0,231 0,763 0,174 0,200"
Phe 0,960 0,798 0,245 0,719 0,173 0,200"

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200
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Da Tabela 5.12, retira-se que as concentra¢gfes de cisteina de facto ndo seguem uma distribuicao
normal no arroz integral, j& que tanto no arroz integral como um todo, como nos casos de arroz
integral s bioldgico ou s6 ndo bioldgico, os testes de normalidade estdo de acordo em rejeitar essa
hip6tese. Mais uma vez, aparece o teste de Kolmogorov-Smirnov a servir de alerta para a metionina e
treonina. Porém, desta vez, ndo parece ter qualquer significado ja que o teste de Shapiro-Wilk tem

um valor-p bastante mais elevado.

= Arroz Branco de variedade indica

Para terminar o estudo da normalidade, falta apenas testar as variedades do arroz branco, indica e

japénica. Todos os testes para o arroz branco de variedade indica podem ser vistos na Tabela 5.13.

A aplicacao dos trés testes permitiu concluir de forma unéanime e para os 17 aminoacidos estudados,
gue a hipétese nula ndo é rejeitada, ou seja, todos os aminoacidos seguem uma distribuicdo
aproximadamente normal. No entanto, para se poder comparar as médias das populagfes do arroz
branco Indico com o Japdnico, recorrendo a estatistica paramétrica, o mesmo teria de acontecer com

0 arroz branco Japonico.

Tabela 5.13 - Testes de normalidade as concentragdes dos aminoacidos presentes no arroz branco de variedade

indica

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p

(W) (AD) (KS)
His 0,865 0,057 0,673 0,058 0,193 0,200"
Ser 0,955 0,715 0,297 0,568 0,149 0,200"
Arg 0,966 0,870 0,233 0,766 0,146 0,200"
Gly 0,969 0,898 0,245 0,729 0,133 0,200"
Asp 0,919 0,274 0,360 0,402 0,129 0,200"
Glu 0,908 0,202 0,435 0,258 0,165 0,200"
Thr 0,979 0,980 0,185 0,903 0,129 0,200"
Ala 0,953 0,675 0,274 0,638 0,154 0,200"
Pro 0,964 0,840 0,260 0,683 0,125 0,200"
Cys 0,979 0,980 0,175 0,927 0,132 0,200"
Lys 0,888 0,112 0,510 0,162 0,181 0,200"
Tyr 0,945 0,559 0,365 0,390 0,189 0,200"
Met 0,894 0,134 0,514 0,159 0,175 0,200"
Val 0,951 0,652 0,342 0,445 0,164 0,200"
lle 0,958 0,757 0,293 0,579 0,166 0,200"
Leu 0,955 0,708 0,298 0,566 0,161 0,200"
Phe 0,979 0,977 0,193 0,883 0,146 0,200"

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200

» Arroz Branco de variedade japdnica

Por fim, a Tabela 5.14 apresenta os testes de normalidade para as amostras de arroz branco de
variedade japonica que incluem, como ja referido, amostras de ambas regifes que ndo apresentam

diferencas significativas entre si.
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Tabela 5.14 - Testes de normalidade as concentracdes dos aminoacidos presentes no arroz branco de variedade

japonica
Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Aminoacido  Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p
(W) (AD) (KS)

His 0,746 0,003 1,203 0,002 0,323 0,004
Ser 0,963 0,821 0,202 0,857 0,116 0,200°
Arg 0,985 0,985 0,161 0,953 0,141 0,200°
Gly 0,989 0,995 0,149 0,969 0,128 0,200°
Asp 0,908 0,265 0,417 0,277 0,233 0,132
Glu 0,941 0,568 0,334 0,455 0,188 0,200°
Thr 0,912 0,295 0,443 0,236 0,215 0,200°
Ala 0,964 0,826 0,192 0,885 0,120 0,200°
Pro 0,951 0,686 0,252 0,700 0,162 0,200
Cys 0,959 0,777 0,177 0,922 0,132 0,200
Lys 0,962 0,806 0,236 0,751 0,172 0,200"
Tyr 0,882 0,137 0,551 0,119 0,254 0,066
Met 0,805 0,016 0,892 0,013 0,268 0,041
Val 0,942 0,574 0,357 0,398 0,224 0,167
lle 0,962 0,804 0,294 0,567 0,160 0,200°
Leu 0,944 0,596 0,236 0,750 0,141 0,200°
Phe 0,943 0,588 0,280 0,609 0,164 0,200"

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200

A leitura da Tabela 5.14 permitiu verificar que as concentrag8es de histidina e metionina ndo seguem

uma distribuicdo normal, de acordo com os trés testes realizados, 0 que para comparar esta

variedade com a Indica terdo de ser equacionadas varias hipéteses.

5.2.2. Arsénio

Por sua vez, e de igual forma, os testes foram executados para o arsénio, que sdo apresentados na

Tabela 5.15. De notar, que por se tratar apenas de um elemento-tragco, todos os casos estdo

presentes nas diversas linhas com os respetivos resultados aos testes nas colunas.

Tabela 5.15 - Testes de normalidade as concentragdes de arsénio para as varias hipoteses em estudo

Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov
Arsenio Estatistica Valor-p Estatistica Valor-p Estatistic Valor-p
(W) (AD) a (KS)

A Integral 0,966 0,753 0,184 0,911 0,116 0,200*
, _Branco 0,859 0,005 0,925 0,015 0,186 0,046
r Integral Biolbgico 0,936 0,573 0,241 0,725 0,160 0,200*
o N&o biolégico 0,982 0,975 0,138 0,982 0,115 0,200*
z Branco Var. Indica 0,889 0,113 0,525 0,149 0,208 0,160
Var. Japonica 0,814 0,022 0,731 0,037 0,268 0,040

* corresponde a um valor-p superior ou igual a 0,200

Percebe-se rapidamente que, dentro do arroz integral, quer o arroz integral biolégico, quer o arroz

integral ndo bioldgico apresentam seguir uma distribuicdo aproximadamente normal para os trés
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testes efectuados. Resta saber se 0 outro pressuposto é ou néo verificado com vista a usar estatistica
paramétrica. Os testes estdo sempre de acordo, no entanto, nos restantes casos existem sempre uns

dados que seguem uma distribuicdo normal e outros que néo.

5.3. Testes de homogeneidade de variancia

Com vista a comparacdo de médias das diversas variaveis, é necessario ainda testar a
homogeneidade da variancia (outro pressuposto da ANOVA). Em sequéncia do que vem a ser feito,
aqui na execucao dos testes da homogeneidade, foram testadas as homogeneidades entre as 2

hip6teses que existem em cada um dos trés casos.

5.3.1. Aminoacidos

Com o objetivo de facilitar a interpretacéo, foi concebida a Tabela 5.16, onde estdo concentrados os
resultados aos dois testes de homogeneidade de variancia para todos os casos (colunas) com todas

as respetivas variaveis (linhas).

Tabela 5.16 - Testes de homogeneidade da variancia as concentrages de aminoacidos para as varias hipéteses

em estudo
Arroz Arroz Branco Arroz Integral
Integral e Branco Indico e Jap6nico  Biolégico e ndo Bioldgico
AA Levene Brown Levene Brown Levene Brown
(Valor-p) Forsythe (Valor-p) Forsythe (Valor-p) Forsythe
(Valor-p) (Valor-p) (Valor-p)
His 0,446 0,633 0,371 0,711 0,212 0,280
Ser 0,029 0,047 0,195 0,196 0,724 0,733
Arg 0,018 0,022 0,396 0,374 0,155 0,146
Gly 0,199 0,202 0,746 0,714 0,593 0,720
Asp 0,296 0,261 0,030 0,053 0,358 0,333
Glu 0,101 0,140 0,005 0,023 0,579 0,580
Thr 0,611 0,515 0,927 0,776 0,409 0,406
Ala 0,142 0,174 0,023 0,056 0,909 0,949
Pro 0,158 0,261 0,389 0,375 0,594 0,497
Cys 0,000 0,002 0,767 0,784 0,259 0,214
Lys 0,031 0,036 0,184 0,245 0,025 0,268
Tyr 0,075 0,171 0,177 0,442 0,138 0,295
Met 0,655 0,703 0,178 0,410 0,862 0,999
Vval 0,288 0,337 0,063 0,086 0,134 0,153
lle 0,634 0,604 0,118 0,141 0,174 0,324
Leu 0,183 0,196 0,185 0,237 0,578 0,595
Phe 0,064 0,117 0,531 0,684 0,368 0,358

Em andlise a referida tabela, analisa-se caso a caso, comec¢ando pelos resultados da homogeneidade
de variancia entre as amostras de arroz branco e de arroz integral. De acordo com a Tabela 5.9, a
histidina e a metionina ndo respeitam a normalidade, bem como na Tabela 5.10, o0 mesmo acontece
com o &cido aspartico, a treonina, a alanina, a prolina, a cisteina e a isoleucina; entdo, e como na
serina, arginina, cisteina e lisina se rejeita a hipétese de variancias homogéneas em ambos os testes,
conclui-se que apenas faz sentido usar estatistica paramétrica em variaveis como a glicina, o acido

glutdmico, a tirosina, a valina, a leucina e a fenilalanina. De notar que pela Tabela 5.19, onde é
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apresentado também o teste F de Fisher, este refere que para além dos assinalados, o acido
glutdmico também né&o possui variancias homogéneas entre os 2 tipos de arroz. Em suma, 11 das 17
variaveis ndo permitem a utilizacao estatistica paramétrica, no entanto, e como ja referido, todas elas
vao ser analisadas pelos dois tipos de estatistica (ndo paramétrica e paramétrica) e retiradas as

respetivas conclusoes.

Por sua vez, dentro do arroz branco, na comparacao entre as duas variedades, foram consultadas a
Tabela 5.13 e a Tabela 5.14, onde apenas a histidina e a metionina da variedade japonica nao
verificam a normalidade. Pela Tabela 5.16, claramente o &cido glutamico ndo tem variancia
homogénea e, o0 acido aspartico e a alanina para um dos testes (Levene) é rejeitada a hipétese nula e
no outro (Brown-Forsythe) ndo, ainda que por ter um valor-p préximo de 0,05 é considerado que
estas varidveis ndo possuem variancia homogénea. Na Tabela 1.3 do Anexo Il, o teste F de Fisher
apresenta resultados que vém corroborar os resultados obtidos no teste de Levene da Tabela 5.16.
Resumindo, na histidina, na metionina, no &cido glutamico, acido aspartico e na alanina os

pressupostos séo violados, o que 0s remete para estatistica ndo paramétrica.

Para finalizar, falta apenas relatar sobre os tipos de agricultura que é feita no arroz integral. Apenas a
cisteina (Tabela 5.11 e Tabela 5.12) ndo segue uma distribuicdo normal e, apenas a lisina (Tabela
5.16) estd assinalada quanto violacdo do pressuposto da homogeneidade de variancias. Aqui os
testes que testam a homogeneidade da variancia estdo bastante controversos, ja que os valores-p
dao bastante discrepantes. O teste F de Fisher (Tabela II.5 do Anexo Il) apresenta resultados
semelhantes aos do teste de Brown-Forsythe, contudo nada se conclui e, irdo ser comparadas as

médias pelos dois tipos de estatisticas na expectativa de conseguir tirar uma conclusao mais clara.

5.3.2. Arsénio

Também para o estudo do arsénio as amostras foram submetidas aos mesmos testes para
semelhanc¢a das variancias. Obviamente 0s casos para estudo foram os mesmos, na sequéncia do
que tem vindo a ser feito. A Tabela 5.17 é mais simples de analisar devido a ser apenas uma variavel

em estudo e analise.

Tabela 5.17 - Testes de homogeneidade da variancia as concentragdes de arsénio para as varias hipéteses em

estudo
Arroz Arroz Branco Arroz Integral
Integral e Branco Indico e Japonico Biolégico e ndo Bioldgico
As Levene Brown Levene Brown Levene Brown
Forsythe Forsythe Forsythe
(Valor-p) (Valor-p) (Valor-p) (Valor-p) (Valor-p) (Valor-p)
0,024 0,077 0,779 0,773 0,171 0,180

Na Tabela 5.15, em quase todos os casos (a exce¢do de no arroz integral) existia sempre uma das
hipoteses que ndo verificava a normalidade. Entdo s6 faz sentido usar a estatistica paramétrica
dentro do arroz integral, ja que pela Tabela 5.17 ndo existem factos que apontem em sentido

contrario.
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5.4. Comparacao de médias

Até aqui, ja foram apresentadas as médias (subcapitulo 4.1), ja foi testada a normalidade (subcapitulo
4.2) e a homogeneidade da variancia (subcapitulo 4.3) para os demais casos e variaveis. Finalmente
chega-se a um dos objetivos deste estudo, a comparagdo das médias das amostras. A comparagao
das regides por variedade ja foi executada no subcapitulo onde foram apresentadas as médias, pois
eram necessarias para se saber a viabilidade do estudo do arroz branco por variedade.

5.4.1. Aminoéacidos

Inicia-se o estudo pelos aminoacidos, e com base no que foi referido anteriormente, foi concebida a
Figura 5.1, onde sdo expostas as variaveis que pela violacdo dos pressupostos atras verificados séo
remetidas para estatistica ndo-paramétrica. No entanto, todas as variaveis para todos os casos,
foram testadas quer por estatistica paramétrica (ANOVA, e t de Student), quer por estatistica ndo-
paramétrica (Kruskal-Wallis). Todavia, a Figura 5.1 tem o propdsito de facilitar durante a anélise aos
resultados de ambos os testes. As ANOVA’s completas e os testes de t de Student acompanhados

dos respetivos testes F de Fisher encontram-se no Anexo Il (da Tabela II.1 a Tabela I1.5).

Arroz integral e branco Arroz ?;%g%?cgdico € Arroez Hgggbr%ll gé?éggico
— Histidina — Histidina Cisteina
— Metionina — Metionina Lisina
— Acido aspartico — Acido glutamico
— Treonina — Acido aspartico
— Alanina — Alanina
— Prolina
— Cisteina
— Isoleucina
— Serina
— Arginina
— Lisina

Figura 5.1 - Variaveis (aminoacidos) remetidas para estatistica ndo-paramétrica

Na Tabela 5.18, sdo apresentados os resultados (valores-p), e estdo assinaladas as variaveis em

cada comparacao em estudo que possuem médias significativamente diferentes umas das outras.
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A primeira conclusdo que se retira pela observacdo da tabela € que onde se encontram mais
variaveis com diferencas significativas € na comparacdo de arroz por tipo (arroz branco — arroz

integral), e como tal, a andlise vai ter especial incidéncia nesta comparacao.

Tabela 5.18 - Testes de comparagdo de médias as respetivas concentragdes de aminoacidos para as varias
hipéteses em estudo

Arroz Arroz Branco Arroz Integral
Integral e Branco Indico e Jap6nico  Bioldgico e ndo Biolégico

AA ANOVA Kruskal ANOVA Kruskal ANOVA Kruskal

(Valor-p) Wallis (Valor-p) Wallis (Valor-p) Wallis

(Valor-p) (Valor-p) (Valor-p)

His 0,000 0,003 0,873 0,644 0,537 0,700
Ser 0,000 0,000 0,633 0,792 0,595 0,564
Arg 0,000 0,000 0,471 0,553 0,839 0,923
Gly 0,000 0,000 0,352 0,356 0,324 0,336
Asp 0,023 0,014 0,852 0,843 0,468 0,700
Glu 0,596 0,910 0,575 0,843 0,918 0,847
Thr 0,000 0,000 0,796 0,742 0,293 0,211
Ala 0,001 0,001 0,509 0,742 0,287 0,248
Pro 0,000 0,000 0,550 0,598 0,271 0,211
Cys 0,000 0,000 0,835 0,692 0,398 0,923
Lys 0,000 0,001 0,772 0,895 0,741 1,000
Tyr 0,000 0,000 0,818 0,291 0,561 0,630
Met 0,000 0,000 0,736 0,262 0,036 0,054
Val 0,002 0,003 0,370 0,644 0,883 0,700
lle 0,019 0,025 0,269 0,429 0,930 0,773
Leu 0,003 0,002 0,662 0,895 0,514 0,336
Phe 0,000 0,000 0,488 0,356 0,654 0,847

Aquando da construcdo da Tabela 5.2, tinha-se notado uma clara diferenca entre as amostras do
arroz integral e do arroz branco. E agora demonstra-se isso mesmo pela Tabela 5.18, onde a Unica
média que ndo é significativamente diferente, para um nivel de significancia de 5%, € o acido
glutdmico. Resultados semelhantes sdo apresentados na Tabela 5.19 pelo teste t de Student. No
entanto, nos testes de homogeneidade de variancia existia controvérsia entre os testes de Levene e
Brown-Forsythe e o teste F de Fisher (apresenta um valor-p de 0,024). Com o intuito de verificar
visualmente isso, foi construida a Figura 5.2, grafico de box and whiskers. Pelo grafico conclui-se de
facto que as varidncias ndo sdo homogéneas, ou seja, embora as médias ndo sejam
significativamente diferentes, ndo se pode afirmar que ambas as amostras pertencem a mesma
populacdo, uma vez que as variancias evidenciam diferencas significativas. De notar, que o0s
resultados foram semelhantes pelas duas estatisticas, quer para as 11 variaveis em que 0s

pressupostos foram violados, quer para as restantes 6.

Na comparacdo das variedades do arroz branco, ambas as estatisticas deram, mais uma vez,
resultados concordantes, evidenciando a ndo existéncia de diferencas significativas. Conclui-se
entdo, que a nivel proteico o arroz carolino e agulha sdo semelhantes. Contudo em variaveis como o
acido aspartico, acido glutamico e alanina pelas diferencas significativas que as variancias
apresentam (Tabela 5.16 e Tabela 11.3 do Anexo Il) ndo se pode afirmar que pertengam a mesma

populacéo.
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5.4. Comparagdo de médias

Tabela 5.19 - Teste t de Student e teste F de Fisher para o tipo de arroz (branco e integral)

Média Média t de Student Desvio Desvio F de Fisher
AA Arroz Arroz ¢ L Valor- Padréao Padréao = valor-
Integral Branco 9. P Integral  Branco P
His 388,70 194,37 12,953 37 0,000 38,19 51,88 1,846 0,215
Ser 419,16 333,03 5,991 37 0,000 28,78 53,49 3,454 0,014
Arg 736,54 564,64 7,984 37 0,000 42,10 80,52 3,659 0,011
Gly 393,92 300,14 8,874 37 0,000 25,47 37,32 2,147 0,123
Asp 642,38 579,86 2,365 37 0,023 66,76 91,70 1,887 0,199
Glu 1232,86 1263,99 -0,535 37 0,596 121,52 214,14 3,105 0,025
Thr 279,56 199,01 8,177 37 0,000 28,22 32,14 1,297 0,602
Ala 389,67 343,40 3,471 37 0,001 29,85 48,20 2,607 0,055
Pro 363,95 282,15 6,720 37 0,000 30,51 42,36 1,927 0,185
Cys 215,28 42,31 15,687 37 0,000 51,62 4,89 111,210 0,000
Lys 87,24 128,67 -3,854 37 0,000 22,26 39,68 3,177 0,022
Tyr 586,24 331,84 11,919 37 0,000 49,29 76,46 2,406 0,078
Met 310,47 157,70 10,021 37 0,000 44,66 49,06 1,207 0,710
Val 359,73 311,31 3,399 37 0,002 38,58 47,90 1,542 0,381
lle 258,47 232,65 2,461 37 0,019 31,22 33,43 1,147 0,790
Leu 565,07 503,59 3,177 37 0,003 44,61 69,35 2,416 0,077
Phe 589,22 398,80 10,549 37 0,000 44,82 63,05 1,979 0,168
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Figura 5.2 - Gréafico Box and Whiskers do acido glutamico (Glu) por tipos de arroz

Para concluir a comparacdo de médias, resta o caso do arroz integral biolégico comparado com o nao
biolégico. O Unico aminoéacido assinalado é a metionina, cujos pressupostos nao foram violados por
esta, entdo o valor-p assinalado da ANOVA nao é rejeitado, concluindo que a metionina possui
médias significativamente diferentes entre diferentes tipos de agricultura de arroz integral. Dos
restantes aminoacidos apenas a lisina possui diferencas significativas entre as variancias (Tabela
5.16).
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CAPITULO 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO

Sintetizando todo este estudo, o Unico caso em que as amostras de arroz sao diferentes para quase
todos os aminoécidos, é quando se comparam os dois tipos de arroz, o integral e o branco. Isto vai

ser importante posteriormente para outro dos objetivos da dissertacao.

5.4.2. Arsénio

Analogamente, foram comparadas as médias para o arsénio pelos dois tipos de estatistica. Conclui-
se pela Tabela 5.20, que nado existem diferencas significativas (os testes estdo sempre
concordantes). Talvez isto aconteca, como foi referido na interpretacédo da Tabela 5.8, pelos desvios-

padrdo altos que as amostras para 0 arsénio possuem.

Tabela 5.20 - Testes de comparacgao de médias as respetivas concentragfes de arsénio para as varias hipoteses

em estudo
Arroz Arroz Branco Arroz Integral
Integral e Branco Indico e Japonico Biolégico e ndo Bioldgico
As  ANOVA Kruskal ANOVA Kruskal ANOVA Krusk_al
(Valor-p) Wallis (Valor-p) Wallis (Valor-p) Wallis
(Valor-p) (Valor-p) (Valor-p)
0,177 0,428 0,701 0,863 0,821 0,630

Conclui-se entdo que o arroz, seja qual o tipo/variedade/tipo de cultivo, tem concentra¢cfes de arsénio
semelhantes a rondar os 200 ppb. No estudo feito por Simdes, em 2014, as amostras de origem
portuguesa tinham uma concentracdo entre os 114 e os 285 ppb. Ou seja, os valores obtidos na

Tabela 5.8 encontram-se dentro desse intervalo de valores obtidos (Simdes, 2014).

5.5. Correlagao entre aminoacidos e arsénio

Outro dos objetivos era averiguar se existem correlagdes entre os diversos aminoacidos e o arsénio
(contaminante da cadeia alimentar) no arroz, devido a importancia que o mesmo tem na alimentagéo

mundial, ja que é dos principais alimentos no fornecimento de energia a nivel mundial.

Foi construida a Tabela 5.21 com as devidas correlagdes de Spearman entre os aminoacidos (linhas)
e o0 arsénio. A medida que se foram desdobrando os dados do arroz integral (onde existia correlacéo)
foram sendo descobertas novas correlacdes, e como tal o mesmo foi feito para o arroz branco que

quando analisado em separado ndo apresentava correla¢cées nenhumas.

A primeira grande conclusdo que se retira, quando se analisa a tabela, é que as amostras de arroz
integral (seja qual for a hipétese ou a variavel em estudo) se correlacionam positivamente com o
arsénio, e as amostras de arroz branco correlacionam-se negativamente. Tal situacdo deve-se ao
facto do arsénio nao apresentar diferencas significativas em nenhuma das comparacbes (Tabela
5.20), ou seja, todo o arroz apresenta um nivel de arsénio semelhante (a rondar os 200 ppb). Quando
0 arsénio é colocado ao lado das concentragdes de aminoacidos correlaciona-se positivamente com o
arroz que possui maior teor (arroz integral) e negativamente com o que possui menor (arroz branco).

Para cimentar esta conclusdo, os valores de correlagdo entre 0s varios aminoacidos para o arroz
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5.5. Correlacéo entre aminoacidos e arsénio

integral e o arroz branco sdo aproximadamente inversos entre si, sendo positivos para o arroz integral

e negativos para o arroz branco.

No arroz integral tem-se uma correlacdo média-forte (0,694) para um nivel de significancia de 0,002

entre a lisina e o arsénio. A lisina é o aminoacido limitante do arroz (Walter et al., 2008), 0 que com

este resultado leva a conclusdo de que a concentracdo de arsénio no arroz integral esta relacionada

positivamente com a concentracao de lisina. A correlacdo com esta variavel ja ndo aparece em mais

nenhuma hipétese do estudo.

Tabela 5.21 - Correlagdo de Spearman entre os diversos aminoacidos e 0 arsénio

Arroz Integral

Arroz Branco

Correlagdo Tipo Variedade
AAe As A%r:lig%jo bi Néo Bioldgico Agrlipado Indica Japonica
= iolégico (n=8) (n=22) (n=12) (n=10)
(n=9)

His . p -0,086 -0,517 0,286 -0,132 0,021 -0,358
Sig. 0,743 0,154 0,493 0,559 0,948 0,310
Ser ‘ p 0,157 -0,450 0,571 -0,117 0,105 -0,588
Sig. 0,548 0,224 0,139 0,604 0,746 0,074
Arg . p 0,140 -0,417 0,500 0,003 0,203 -0,333
Sig. 0,593 0,265 0,207 0,990 0,527 0,347
Gly . p -0,069 -0,533 0,286 0,008 0,350 -0,418
Sig. 0,794 0,139 0,493 0,970 0,265 0,229
Asp . p 0,341 -0,433 0,833 -0,107 0,210 -0,661
Sig. 0,181 0,244 0,010 0,636 0,513 0,038
Glu . p 0,277 -0,483 0,738 0,004 0,175 -0,661
Sig. 0,282 0,187 0,037 0,986 0,587 0,038
Thr . p 0,002 -0,367 0,429 -0,127 0,175 -0,624
Sig. 0,993 0,332 0,289 0,573 0,587 0,054
Ala . p 0,287 -0,283 0,810 -0,123 0,210 -0,733
Sig. 0,264 0,460 0,015 0,587 0,513 0,016
Pro . p 0,059 -0,450 0,476 -0,082 0,189 -0,515
Sig. 0,823 0,224 0,233 0,717 0,557 0,128
Cys . p 0,005 -0,367 0,190 -0,320 -0,014 -0,758
Sig. 0,985 0,332 0,651 0,146 0,966 0,011
Lys . p 0,694 0,650 0,667 0,117 0,168 -0,042
Sig. 0,002 0,058 0,071 0,604 0,602 0,907
Tyr . p -0,044 -0,533 0,333 -0,160 -0,014 -0,333
Sig. 0,866 0,139 0,420 0,477 0,966 0,347
Met . p -0,343 -0,533 0,143 -0,303 -0,147 -0,564
Sig. 0,178 0,139 0,736 0,170 0,649 0,090
val . p 0,471 -0,167 0,714 -0,016 0,287 -0,636
Sig. 0,057 0,668 0,047 0,942 0,366 0,048
lle . p 0,373 -0,333 0,690 0,100 0,385 -0,370
Sig. 0,141 0,381 0,058 0,658 0,217 0,293
Leu . p 0,196 -0,367 0,500 -0,001 0,406 -0,648
Sig. 0,451 0,332 0,207 0,998 0,191 0,043
Phe . p 0,029 -0,517 0,429 -0,115 0,070 -0,358
Sig. 0,911 0,154 0,289 0,612 0,829 0,310
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CAPITULO 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO

Outra conclusdo que se retira da Tabela 5.21, € que dos aminoacidos que se correlacionam com o
arsénio aproximadamente metade sdo nado essenciais ou condicionalmente essenciais, e a outra
metade sdo essenciais como é o caso da lisina, que se correlaciona com o arsénio no arroz integral
como um todo, a leucina com o arroz branco de variedade japonica e a valina com o arroz integral

biolégico.

5.6. Andlise de clusters

Até ao presente ponto os varios estudos que tém vindo a ser feitos, tinham sempre duas
componentes, 0s aminoacidos e o arsénio, no entanto a partir daqui o arsénio é posto de lado, pois o
objetivo do mesmo ja foi apresentado e explicado no ponto anterior. A analise de clusters foi dividida
em duas partes, por variaveis (aminoacidos) e por casos (amostras), com o objetivo de perceber
como é feito o agrupamento em cada caso. Em ambos os casos foram usados os trés métodos

escolhidos que séo apresentados de seguida.

5.6.1. Variaveis (Aminoé&cidos)

Iniciou-se o estudo fazendo o dendrograma para as variaveis pelos trés métodos: a ligacdo média
entre grupos (Figura Ill.1 do Anexo IIl), o método do centréide (Figura 1.2 do Anexo Ill) e 0 método
de Ward (Figura 111.3 do Anexo lll) onde se destacou a separacao do acido glutamico. Para certificar
que as restantes varidveis se agrupavam de facto em 2 clusters, os trés métodos foram novamente
aplicadas e criados novos dendrogramas, desta vez sem o acido glutamico (Figura 111.4, Figura 1.5 e
Figura 111.6 do Anexo lll). Claramente se conclui que se formam 2 clusters com a auséncia dessa
variavel. Deste modo, e apOs validacdo, pode considerar-se a formacdo de trés clusters cuja
composicdo se apresenta na Tabela 5.22. Essa tabela foi criada com base nos 6 dendrogramas
construidos e serve de sintese ao agrupamento das variaveis e aos intervalos das mesmas.

Tabela 5.22 - Composigao dos clusters formados pelas variaveis (aminoacidos)
Método de Método do  Ligacdo média  Intervalo de valores no

Clusters (Variaveis)

Ward centréide entre grupos cluster
Gly Gly Gly
Pro Pro Pro
Val Val Val
Ser Ser Ser
Ala Ala Ala .
Cluster 1 Thr Thr Thr 1lg%chggi?ggsmegr}tlrgog
lle lle lle
His Met His
Met His Met
Cys Cys Cys
Lys Lys Lys
Tyr Tyr Tyr
Phe Phe Phe .
Asp Asp Asp
Leu Leu Leu
Cluster 3 Glu Glu Glu 1250,42 mg/100g
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5.6. Andlise de clusters

Por se tratarem de variaveis o agrupamento é feito obviamente pelas distancias, mas em termos
praticos, os clusters séo intervalos de valores onde as médias das diversas variaveis encaixam.
Particularmente, pela Tabela 5.22, formam-se 3 clusters, em que um admite varidveis com
concentracdes entre, aproximadamente, os 100 e os 400 mg/100g; outro que se forma com variaveis
cujas concentracfes andam entre os 400 e os 650 mg/100g; e ainda outro, que sé possui 0 acido

glutdmico cuja concentracao é 1250 mg/100g.

5.6.2. Casos (Amostras)

Agora que se sabe como as variaveis em estudo se agrupam, é necessario saber 0 mesmo para as
amostras e inferir a partir dos resultados obtidos. Durante a andlise foram aplicados os trés métodos
previamente escolhidos, e as amostras foram identificadas pelo tipo de arroz, respetiva variedade e
regido quando aplicavel. Esta identificacdo tem o intuito de facilitar a analise visual e identificar os
tipos, variedades ou regides presentes em cada cluster.

Remetendo para a Tabela 5.18, verifica-se que o acido glutdmico era a Unica variavel entre os dois
tipos de arroz que ndo apresentava diferencas significativas. Desta forma, a analise de clusters foi
feita com todas as variaveis e foi repetida excluindo esta variavel. Esta hip6tese foi formulada para
perceber se o &cido glutdmico por ndo ser significativamente diferente, tem algum peso em
determinadas amostras. As varidveis em andlise (os 17 aminoacidos constituintes da proteina) séo
igualmente relevantes neste estudo e, como tal, recorreu-se a padronizagdo das varidveis. Esta é
uma técnica normalmente usada quando as variaveis apresentam unidades de medida diferentes, no
entanto, como se obtiveram gamas de variaveis diferentes (como apresentado na Tabela 5.22) foi
aplicada com o intuito de remover a influéncia de cada uma, e perceber se existem diferencas pela

padronizacdo dos dados.

Em suma, foram usados 3 métodos para os dados recolhidos e para os dados padronizados, tendo
sido executados, em cada um, para as duas hipéteses (todas as variaveis e retirando o acido
glutdmico). No total das hipéteses estudadas foram obtidos 12 analises (dendrogramas). Os cortes
ndo foram realizados sempre a mesma distancia, tendo sido baseados numa andlise visual onde os
resultados aparentavam ser interpretaveis (os dendrogramas que ndo estdo presentes na andlise

podem ser consultados no Anexo Il do presente documento — pontos 1.3 e 111.4).

A primeira conclusdo que se retira ao observar os 12 dendrogramas obtidos é que com ou sem
padronizacdo dos dados os resultados sdo semelhantes. Apenas nas distdncias dos ramos ocorrem
modificagdes, o que pode fazer alterar o corte e, por conseguinte, o nimero de clusters. De notar,
que o método do centréide é aquele onde os resultados obtidos sdo mais dificeis de interpretar do

ponto de vista prético.

Analisando, numa primeira fase, os dendrogramas mais interpretaveis (resultantes da analise sem o
acido glutamico: quer para dados recolhidos, quer para os dados padronizados), obtém-se 4 clusters

na maioria dos métodos (podendo a ordem dos mesmos ser diferente no dendrograma): um onde s6
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CAPITULO 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO

se encontram amostras de arroz integral, outro em que se misturam amostras dos 2 tipos de arroz, e
0s restantes dois de arroz branco (Figura 5.4 e Figura 5.5). Os restantes dendrogramas podem ser
analisados na Figura III.7, Figura 1.8, Figura 111.9 do Anexo lll. O Unico em que ocorre uma ligeira
diferenca é o método do centréide nos dados padronizados, que, apesar de apresentar 4 clusters,

estes sao diferentes (Figura 111.10 do Anexo II).

Da analise aos 6 dendrogramas da hipétese em estudo (eliminacdo do Glu), retira-se a constituicdo
dos 4 clusters resultantes, seguidamente apresentados na Tabela 5.23.

Tabela 5.23 - Constituicdo de cada cluster

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Arroz branco | Mistura Arroz integral Arroz branco Il
Amostra 1.1 Amostra 3 Amostra 8 Amostra 1.2
Amostra 1.6 Amostra 4 Amostra 9 Amostra 1.3
Amostra 1.9 Amostra 5 Amostra 10 Amostra 1.4
Amostra 1.10 Amostra 6 Amostra 11 Amostra 1.5
Amostra 2.8 Amostra 7 Amostra 12 Amostra 1.7
Amostra 1.12 Amostra 13 Amostra 1.8
Amostra 2.9 Amostra 14 Amostra 1.11
Amostra 2.10 Amostra 15 Amostra 2.1

Amostra 16 Amostra 2.2
Amostra 19 Amostra 2.3
Amostra 20 Amostra 2.4
Amostra 21 Amostra 2.5
Amostra 2.6
Amostra 2.7

Quando se passa a analise dos dendrogramas com as 17 variaveis presentes, os resultados séo
idénticos aos obtidos na analise anterior. Pelo método de Ward (Figura 111.11 e Figura I11.12 do Anexo

I1l) resultam os mesmos 4 clusters (para ambos os dados) encontrados na Tabela 5.23.

No método de ligagdo média entre grupos sdo obtidos 5 clusters (para ambos os dados:
padronizados e como recolhidos), em que 3 correspondem a amostras exclusivamente de arroz
branco. Os restantes 2 contém, respetivamente, apenas arroz integral e as amostras dos dois tipos
de arroz misturados (Figura 5.6). Contudo, com os dados padronizados na Figura I11.13 do Anexo I,
denota-se que 2 clusters de arroz branco presentes na Figura 5.6 se agrupam, gerando 0 mesmo
resultado da Tabela 5.23.

Por fim, segue-se a andlise dos dados obtidos pelo método de centréide. Para os dados normais
(Figura 111.14 do Anexo lll), pelo corte feito sdo gerados 6 clusters: 3 que contém apenas arroz
branco, 2 que contém apenas arroz integral e 1 que contém as amostras que se misturam. Para os
dados padronizados (Figura 111.15 do Anexo Ill) obtiveram-se igualmente 6 clusters um pouco
diferentes: 4 de arroz branco - um deles é idéntico ao obtido nos dados normais, e os restantes 3 sdo
iguais ao agrupamento de 2 clusters obtidos no mesmo método com os dados sem modificagao.

Obtém-se ainda 1 cluster de arroz integral e 1 de mistura.
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Dendrograma usando ligagao de centroide
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura 5.3 - Dendrograma das amostras retirando o acido glutamico (glu) para os dados recolhidos com o
algoritmo do método do centréide
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Dendrograma usando ligagao de Ward
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura 5.4 - Dendrograma das amostras retirando o acido glutamico (glu) para os dados padronizados com o
algoritmo do método de Ward
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Dendrograma usando ligagao média (entre grupos)
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura 5.5 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados recolhidos com o algoritmo da
ligacdo média entre grupos
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Para concluir, verificam-se resultados iguais para os diversos dados e hipéteses, obtidos através dos

3 métodos escolhidos, séo eles:
= Sem avariavel Glu, método de Ward para ambos os dados (em bruto e padronizados);

= Sem a variavel Glu, método da ligacao média entre grupos para ambos os dados (em bruto e

padronizados);
= Sem a variavel Glu, método do centréide para os dados em bruto;
= Com todas as variaveis, método de Ward para ambos os dados (em bruto e padronizados);

= Com todas as variaveis, método da ligagdo média entre grupos para ambos os dados (em

bruto e padronizados).

Os restantes métodos ndo originaram resultados exatamente iguais, no entanto foram bastante
semelhantes, ja que por vezes 2 clusters obtidos nesses métodos correspondem a um outro

resultante de outros métodos.

De seguida é apresentada a Tabela 5.24 que caracteriza os 4 clusters identificados na Tabela 5.23,

para todas as varidveis (como os resultados sem o &cido glutdmico e com este foram bastante

idénticos, é usado também na caracterizacdo).

Tabela 5.24 - Caracterizacéo dos clusters obtidos

AA Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Arroz branco | Mistura Arroz integral Arroz branco |l
His 209,03 +22,79 326,06 + 24,88 410,1 + 15,63 164,94 + 13,41
Ser 397,62 + 43,68 382,62 +17,2 432,27 + 23,02 301,15 + 29,07
Arg 668,02 + 48,47 668,16 + 55,15 751,5 + 39,25 517,13 + 47,58
Gly 344,28 +18,23 351,21 +28,14 404,55+ 22,44 279,57 + 26,85
Asp 704,27 + 74,35 601,87 + 34,65 660,21 + 68,59 529,89 + 54,34
Glu 1585,24 £ 159,16 1164,8 +74,48 1273,36+ 117,01 1160,1+ 117,04
Thr 227,06 + 16,69 242,72 + 11,67 295,67 + 12,46 178,97 £ 17,56
Ala 412,35+ 35,25 359,37+ 14,72 400,16 + 28,52 317,18 + 27,6
Pro 330,02 +24,53 329,19+11,59 378,11+ 24,48 255,25 + 22,55
Cys 46,78 £ 3,4 105,27 + 49,37 246,27 + 17,3 39,93 +4,17
Lys 177,71 + 36,06 98,75+ 13,39 82,34 + 23,13 117,65+ 29,34
Tyr 375,46 +17,83 504,53 + 34,36 613,75 + 23,07 284,86 + 32,59
Met 171,27 +12,9 257,97 + 14,62 333,2+ 29,82 130,63 £ 21,57
Val 382,74 + 27,97 322,54 + 34,93 375,07 + 24,24 283,52 + 24,17
lle 282,51 + 20,57 226,64 + 25,1 273,57 + 15,38 214,55+ 18,18
Leu 591,82 + 64,98 520,32 + 30,56 584,55 + 33,43 467,78 £ 42,59
Phe 461,83 + 28,05 513,35+ 39,24 612,36 £ 26,97 359,01 + 34,9

Para facilitar o entendimento dos resultados obtidos na Tabela 5.24, foi construido um gréafico

apresentado na Figura 5.6, que apresenta o perfil de cada cluster para o conjunto dos aminoacidos.
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Figura 5.6 - Grafico da caracterizacao feita ao arroz pela analise de clusters

Como seria de esperar o cluster de arroz integral € o que apresenta maiores concentracdes para
todos os aminoécidos, a excecado do 4cido glutdmico. Entre os clusters de arroz branco ha uma ligeira
diferenga para todos os aminoacidos, sendo que o cluster designado “Arroz branco |’ possui
concentracbes mais elevadas, ou seja, no cluster 1 estdo presentes as amostras de arroz branco

mais ricas em proteina.

5.7. k-Nearest Neighbors

Para finalizar a andlise dos dados, tem-se a criacdo de um modelo ndo-paramétrico (por tudo o que ja
foi visto e analisado sobre os dados) e a avaliagdo do mesmo. Para comecar, sdo realidades
diferentes, o modelo analisa os dados e classifica os restantes (conhecida ou ndo a sua origem), a
avaliacdo quantifica a quantidade de erros feitos pelo modelo em dados conhecidos. Pelo
agrupamento dos dados (amostras) que foram feitas, o0 modelo foi construido para classificar o arroz

como integral ou branco. E importante fazer aqui um parenteses, a nivel pratico classificar o arroz
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branco ou integral ndo faz sentido, porque visualmente se consegue notar as diferengas, como na
Figura 2.3 (fazia muito mais sentido classificar o arroz integral como bioldgico ou nédo biol6égico para
verificar se existiam rotulagens erradas ou adulteracdo) mas € o que os dados permitem (pela Tabela

5.18) e pela maneira como se agrupam (pela Tabela 5.23).

No capitulo da metodologia (Capitulo 3) esta explicita a funcado e o modelo para classificar, no entanto
aqui, pela quantidade das amostras e o pré-conhecimento do tipo de arroz a que pertencem, é

apresentada apenas a avaliacao feita ao modelo.

O método usado para a avaliagcdo do modelo é o calculo da perda (ou percentagem de errados
aqguando da validacdo cruzada (cross validation leave-one-out). O nimero de vizinhos para o modelo
classificar pode ser definido pelo utilizador, entdo o estudo passa por fazer variar esse mesmo
namero de vizinhos e experimentar com e sem as amostras assinaladas como cluster de mistura na
Tabela 5.23.

Tabela 5.25 - Resultados da avaliagdo feita ao modelo

kNN Leave-one-out
n=39 n=31
N° de vizinhos  %Perda N°de vizinhos %Perda
1 2.564 1 0
0

5.128
2.564
5.128
5.128
5.128

NOoO ohkh WwWN
NOoO ok, WwN
OO OO oOoOo

Os resultados da avaliacé@o estéo presentes na Tabela 5.25, e verifica-se claramente que as amostras
do cluster nomeado “Mistura” geravam confusdo e ruido para o modelo. Ou seja, a andlise de
clusters feita previamente tem todo o interesse para a criagdo de um modelo, j& que se fica com a
nocao de como os dados se comportam. A grande conclus@o que se retira daqui € que se viessem
novas amostras do laboratério e fossem classificadas com o modelo (com as 31 amostras)
possivelmente iriam ser classificadas corretamente, ja que a percentagem de erros na avaliagdo para

todos os casos foi de zero.
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6.1. Conclusodes

A quimiometria, aplicacdo de métodos estatisticos e matematicos com dados de origem quimica, tem
um interesse e uma aplicacdo tdo elevados ao ponto de ter uma designag¢é@o propria. Como tal, a
aplicacéo de estatistica multivariada comprovou ser uma poderosa ferramenta para, quando possivel,

caracterizar, comparar, agrupar e avaliar dados provenientes de um produto alimenticio — o arroz.

O arroz para analise é proveniente de produtores (arroz branco) e de estabelecimentos comerciais

(arroz integral), e todas as fases até a concecdo dos dados para a presente dissertagdo foram

realizadas no INSA, laboratério de referéncia nacional.

As caracteristicas quimicas escolhidas do cereal em estudo, o arroz, foram as concentra¢ges dos
diversos aminoacidos que constituem as proteinas, requisito de uma boa alimentacdo, e as
concentracdes de arsénio, por se tratar de um elemento toxico. Para facilitar e conseguir aprofundar o
estudo exaustivo das amostras, foram feitas divisdes tendo em conta as caracteristicas do arroz. Isto
fez com que fossem encontradas evidéncias sobre determinadas suposi¢cdes que a partida ndo se

viam.

Por vezes, e por obrigatoriedade, o estudo teve de ser remetido para estatistica ndo-paramétrica uma
vez que os dados possuem um nivel de complexidade superior ao que por vezes é estudado nos
exemplos designados a aprendizagem, em que estes Ultimos geralmente seguem uma distribuigcao
normal.

Anteriormente a caracterizagdo das populacdes dos varios tipos de arroz pelas médias e desvios
padrdo esta, foram verificados os pressupostos da estatistica paramétrica (normalidade e
homoegeneidade da varidncia) nas diversas variaveis e casos. Contudo existe uma excepcdo que
teve de ser verificada previamente aos pressupostos: existéncia de diferencas significativas entre as
regibes para cada variedade de arroz branco. Essa verificagdo ocorreu para que se pudesse
posteriormente agrupar os dados de arroz branco por variedade, ja que entre regibes nao foram

encontradas diferengas significativas.
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Foram usadas a estatistica paramétrica e ndo-paramétrica em tudo, sendo os resultados destas
bastante semelhantes. A escolha de usar os dois tipos de estatisticas deveu-se a mistura de variaveis
gue em cada hipétese eram remetidas para os diferentes tipos de estatistica, como se pode verificar
na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 - Quadro resumo das variaveis por hipétese remetidas para cada tipo de estatistica

Arroz branco
indico e japonico

Arroz integral bioldgico

Arroz integral e branco I
e nao bioldgico

Histidina Histidina Estatistica Cisteina

Metionina Estatistica Metionina ndo-paramétrica Lisina

Acido aspéartico ndo-parameétrica  Acido glutamico Histidina

Treonina Alanina Metionina

o Alanina Treonina Acido aspartico
Estatistica Prolina Prolina Treonina
nédo-paramétrica

Cisteina Cisteina Alanina

Isoleucina Isoleucina Prolina

Serina Serina ) Isoleucina

. - Estatistica .
Arginina o Arginina paramétrica Serina
Lisina Estat|§t|9a Lisina Arginina
paramétrica

Glicina Glicina Glicina

Acido glutamico Acido aspartico Acido glutamico
Estatistica Tirosina Tirosina Tirosina
paramétrica Valina Valina Valina

Leucina Leucina Leucina

Fenilalanina Fenilalanina Fenilalanina

Na comparacdo de meédias descobriu-se que, a nivel proteico (aminoacidos), existem diferencas
significativas entre arroz branco e arroz integral em todos os aminoacidos com excep¢do do acido
glutdmico. Estas diferencas devem-se sobretudo ao processo de branqueamento a que 0 arroz
branco é submetido. Nas restantes hipOteses testadas ndo foram encontradas mais diferencas
significativas entre aminoacidos. No que toca ao elemento arsénio, nada se pode afirmar sobre
diferencas significativas entre tipos , variedade de arroz branco ou tipos de agricultura do arroz

integral, o que acaba por ser interessante do ponto de vista do consumidor.

Ao correlacionar os aminoacidos com o0 arsénio, as amostras arroz integral correlacionam-se
positivamente, e as amostras de arroz branco negativamente. Tal situacdo deve-se ao facto do
arsénio nao apresentar diferencas significativas nas varias hipéteses, e quando comparado com as
concentracdes de aminoacidos correlaciona-se positivamente com 0 arroz que possui maior teor
(arroz integral) e negativamente com o0 que possui menor (arroz branco), gerando valores
aproximadamente inversos entre si. Os valores das correlagbes encontradas podem ser vistos na

Tabela 6.2, apresentada de seguida.
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Tabela 6.2 - Quadro resumo das correlagdes encontradas no estudo

Arroz Arroz Branco Arroz Integral
Branco Integral Indico Japonico Nao biolodgico Biologico
Sem
Lisina correlacdes Acido aspartico Acido aspartico
encontradas
Acido glutamico Sem Acido glutamico
correlacdes
Alanina encontradas .
Sem Alanina
correlacdes _
encontradas Cisteina .
Valina
Valina
Leucina

Na analise de clusters, recorreu-se a trés algoritmos distintos com o intuito de encontrar concordancia
e simplificar a escolha dos clusters, por sua vez dividiu-se esta analise em duas partes, analisar como
se agrupavam os aminoacidos (varidveis do estudo) e as amostras (casos). Na andlise as variaveis,
através de um processo iterativo, verificou-se que estas agrupam-se em trés: em que um admite
varidveis com concentra¢cBes entre os 100 e os 400 mg/100g; o segundo que agrupa variaveis cujas
concentracbes andam entre os 400 e os 650 mg/100g; e por fim, um que apenas contempla o &cido
glutdmico cuja concentracdo é 1250 mg/100g. Na segunda fase, analise aos clusters, varias
hipéteses foram fundadas: estudar o agrupamento com todas as variaveis e sem o acido glutamico
(que nédo dava significativamente diferente), e para cada uma estudar com os dados que foram
recolhidos e os dados apés padronizacdo. A padronizacdo foi feita para tentar remover a influéncia
que cada variavel tinha no agrupamento. A concluséo, apés a andlise de 12 dendrogramas, € que se
formam 4 clusters: um de amostras de arroz integral, 2 de amostras de arroz branco (sendo que um
contém um maior teor proteico que o outro) e ainda um onde estao presentes amostras dos dois tipos
de arroz. Este ultimo cluster foi designado “mistura” e sera importante a sua remogéo para o que se
segue, a criacdo e avaliacdo de um modelo que permita distinguir o arroz com base na leitura
cromatografica. A dimensao de cada cluster pode ser consultada na Tabela 6.3, sendo que o cluster 2

é formado por 3 amostras de arroz branco e 5 de arroz integral.

Tabela 6.3 - Dimenséo dos diferentes clusters formados

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Arroz branco | Mistura Arroz integral  Arroz branco Il

5 amostras 8 amostras 12 amostras 14 amostras

Por fim, o modelo k-NN, concebido com o intuito de classificar as amostras pelo tipo com base nas
concentracbes medidas pela andlise cromatogréafica, tem duas vertentes: a classificacdo e a

veracidade dessa mesma classificacdo. Por se ter previamente a classificacéo de todas as amostras,
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foi avaliada a poténcia do modelo com base na percentagem de erros. E conseguiu atingir-se um
modelo cuja percentagem de erros fosse nula, modelo esse onde as 8 amostras que se encontravam

no cluster “mistura”.

6.2. Recomendacdes

No que toca a recomendag8es e melhorias para o futuro estas séo feitas por areas. No laboratério, a
grande dificuldade passou pela analise das folhas de calculo, pelo que seria conveniente os dados
fossem tratados quando séo recolhidos para que ndo aconteca possuirem dados que ndo podem ser
analisados estatisticamente por ndo estarem extrapolados dos valores dados pelos aparelhos para as

unidades usadas.

Para trabalhos futuros, esta aqui um ponto de partida ou um paralelismo, j& que o0 mesmo pode ser
feito em outros cereais ou produtos alimentares. Para quem tome este trabalho como base, sera
interessante conseguir através de outros dados quimicos (j& que estes ndo permitiram) criar um
modelo para verificacdo de adulteragdo no arroz de cultivo bioldgico, ou para classificagdo do arroz
por regido de producgdo. Por outro lado, pode analisar-se igualmente o perfil de aminoacidos e sua
correlagdo com o arsénio em arroz cozinhado, com o intuito de verificar se a concentracéo de arsénio
(e suas correlacdes) variam, ja que durante a cozedura a 4gua pode apresentar elevados niveis de

arsénio que facam com que a concentracao deste se agudize no gréo.
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Tabela I.1 - Tabela dos dados recolhidos do Arroz Branco

Amostra  Cédigo His Ser Arg Gly Asp Glu Thr Ala Pro
(mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g)
1.1 (n=2) CD1 193,06 £ 0,14 368,41 + 8,63 632,02 £ 13,17 341,82 +7,39 657,25 +1,72 1488,68 + 26,27 225,61 +2,23 397,45+ 0,6 322,9+4,63
1.2 (n=2) CD4 163,17 £ 2,18 285,6 + 9,18 501,1 + 3,47 276,48 + 9,44 454,7 + 35,57 1026,32 + 25,33 174,25 + 3,22 293,67 + 10,88 243,23 + 6,76
1.3 (n=2) ML2 167 + 14,57 291,93 + 18,66 514,08 + 39,53 276,88 + 11,65 485,16 + 3,37 1069,65 + 55,66 172,73 £9,31 293,61 + 15,37 244,45 + 0,7
1.4 (n=2) ML4 138,58 + 3,11 242,13 + 16,66 424,69 + 20,56 232,72 £12,27 440,22 + 50,02 946,59 + 47,04 138,58 £ 9,65 265,08 5,79 213,68 + 6,52
1.5 (n=3) QF1 161,46 + 10,33 299,37 +5,3 509,53 + 29,36 277,09 £ 8,25 551,57 + 47,46 1170,12 + 83,77 179,09 + 14,08 324,69 + 21,56 263,16 + 14,43
1.6 (n=4) QF2 199,04 £ 12,09 371,64 + 24,88 644,59 + 43,35 340,4 + 21,36 659,32 + 57,48 1470,45 + 102,24 222,69 + 15,13 394,77 + 23,92 323,45 +17,17
1.7 (n=2) 3 167,87 £ 10,68 291,3+ 11,76 521,23 +25,1 290,28 + 13,22 471,73 + 23,53 1054,16 + 39,06 182,38 + 10,04 299,04 + 6,47 253,64 + 0,32
1.8 (n=2) HDL1 183,34 £ 2,15 351,72+ 0,54 588,29 + 1,66 322,3+6,58 594,61 + 7,44 1335,81 + 72,07 204,22 +2,16 359,73 £ 21,44 297,39 + 15,21
1.9 (n=4) HDL2 213,28 +18,91 420,02 + 26,81 705,54 + 57,39 374,82 + 23,86 792,39 + 54,89 1749,51 + 113,77 255,84 + 26,22 466,51 + 29,43 370,76 + 24,2
1.10 (n=2) HDL4 246,98 + 10,03 464,34 + 38,97 733,32+ 35,12 338,61 + 16,77 777,29 + 14,99 1768,06 + 10,01 216,54 £ 2,95 426,73 + 3,99 328,48 +8,73
1.11 (n=2) 31 176,29 £ 4,42 318,45+ 6,92 561,19 + 8,65 307,03 £ 7,42 543,19 + 34,81 1240,33 + 65,16 200,46 + 6,26 338,91 + 15,88 273,3 £10,27
1.12 (n=2) 25 302,32 + 14,48 353,21+ 3,13 579,77 £ 7,42 306,49 + 3,57 572,14 + 78,93 1137,74 + 112,95 235,79 +£1,19 337,26 + 28,41 312,41 +7,74
2.1 (n=2) 2 169,24 + 10,66 336,67 + 10,46 538,54 + 34,92 298,99 + 20,1 606,28 + 8,54 1320,31 + 20,97 198,67 + 2,57 360,17 +1,79 279,79 £ 21,23
2.2 (n=4) 5 155,63 £ 1,65 272,38 £10,34 497,43 £ 11,74 258,86 + 4,77 500,38 + 11,16 1078,91 + 45,71 164,57 £ 2,74 292,06 + 7,29 231,34 + 4,47
2.3 (n=2) 6 166,81 + 2,38 306,65 + 18,86 525,2 + 15,37 274,48 + 4,93 561,56 + 21,7 1185,08 + 61,14 181,73 + 9,47 325,25+11,84 258,11 + 1,68
2.4 (n=2) 8 160,59 £ 9,96 306,85 + 16,2 497,84 + 36,48 267,13 + 14,69 609,06 + 29,19 1241,13 + 59,19 182,76 + 15,49 336,62 + 12,24 255,22 +0,21
2.5 (n=2) 9 142,01 £+ 2,21 267,76 + 3,84 433,04 + 11,39 229,88 + 14,6 516,03 + 7,57 1093,98 + 28,61 156,48 + 1,37 299,66 * 4,93 224,85+ 8,5
2.6 (n=3) 1 186,34 £ 25,4 326,12 + 11,29 584,09 + 66,19 307,6 + 24,55 539,58 + 18,38 1265,45 + 63,99 182,33 + 14,64 329,83 +9,25 272,22 +12,22
2.7 (n=2) 30 170,91 + 18,55 319,17 + 15,04 543,53 £ 55,19 294,31 + 16,66 544,36 + 42,95 1213,53 + 16,49 187,35 + 16,23 322,24 +£2,27 263,18 + 5,02
2.8 (n=2) 32 192,76 + 14,14 363,7 £ 19,04 624,65 + 30,58 325,75+ 13,45 635,09 + 2,75 1449,52 + 4,11 214,64 + 12,67 376,3+1,71 304,5+2,52
2.9 (n=2) 24 291,79 + 18,89 366,56 + 22,44 591,23 + 44,39 308,36 + 21,33 616,78 + 14,31 1241,29+0,2 238,26 + 14,85 351,75+ 4,29 320,66 + 17,96
2.10 (n=2) 26 327,68 + 16,09 402,67 + 9,7 671,1+9,7 352,82+ 0,34 628,13 + 71,72 1261,07 + 103,39 263,2 + 3,69 363,44 + 22,55 350,55 + 5,62
Amostra  Cédigo Cys Lys Tyr Met Val ILe Leu Phe
(mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g)
1.1 (n=2) CD1 43,97 £ 5,46 155,6 + 3,11 350,29 £52,9 186,02 £ 17,3 373,25+10,34 281,55 +5,41 590,66 + 0,26 442,23 + 0,62
1.2 (n=2) CD4 39,11 + 8,49 99,02 + 14,84 292,17 + 32,37 152,27 + 7,88 270,64 + 23,86 204,97 £ 17,11 442,48 + 8,82 360,26 + 9,86
1.3 (n=2) ML2 36,35+ 8,75 83,83 + 29,33 286,3 + 57,03 123,4 + 11,87 270,71+ 6,64 212,88 + 3,59 441,56 + 2,34 376,31 +£43,91
1.4 (n=2) ML4 33,59 + 8,29 79,58 + 2,01 242,09 + 30,78 107,64 £ 10,17 228,22 + 3,37 179,69 * 4,59 379,32 +8,83 306,03 + 8,61
1.5 (n=3) QF1 43,18 £ 9,61 129,22 + 34,96 299,43 + 22,55 122,37 £ 16,94 285,35+ 31,81 213,11 + 25,53 475,22 + 30,68 348,31 £ 5,48
1.6 (n=4) QF2 44,84 +£5,78 164,51 + 19,37 376,08 + 41,86 154,99 + 9,55 374,31+ 17,84 280,8 + 13,03 602,77 + 29,67 445,29 + 39,46
1.7 (n=2) 3 37,64 +1,49 93,07 + 9,66 305,1+0,8 158,77 £ 0,99 284,16 + 9,8 223,25+ 6,33 454,07 + 8,19 380,02 + 23,3
1.8 (n=2) HDL1 42,22 + 8,35 117,29 + 21,06 323,42 + 40,34 152,58 + 8,44 320,32 + 30,72 242,26 + 13,37 535,87 + 34,04 410,99 + 0,45
1.9 (n=4) HDL2 52,59 + 10,47 220,71 43,41 385,55 + 25,96 174,54 + 14,68 428,93 + 45,88 316,79 + 31,12 689,39 + 51,92 468,73 + 28,94
1.10 (n=2) HDL4 46,67 + 1,49 210,34 + 8,16 397,38 £ 7,05 179,65 + 1,03 383,4 + 11,28 264,18 + 3,11 510,9 + 3,17 508,19 +1,3
1.11 (n=2) 31 39,12+ 1,49 128 + 10,5 301,15 + 13,47 163,39+ 0,6 314,56 + 20,56 238,97 +10,48 500,33 + 19,87 385,68 * 6,46
1.12 (n=2) 25 45,93 +2,31 90,68 + 40,34 465,73 + 18,75 256,79 + 18,65 304,95 + 10,98 221,57 + 4,47 493,87 + 16,25 458,83 + 16,33
2.1 (n=2) 2 48,42 + 0,74 155,01 +11,34 285,28 + 1,03 143,24 £ 6,76 311,6 +5,55 221,47 + 8,88 526,69 + 11,01 362,72 + 16,4
2.2 (n=4) 5 34+3,94 174,26 + 87,35 275,99 + 11,93 108,3 +1,77 276,09 + 8,65 207,75 5,02 429,39 + 9,29 326,45 + 18,01
2.3 (n=2) 6 39,43 + 3,64 142,24 + 16,6 257,31+ 16,1 105,96 + 7,42 286,16 + 15,35 213,7 £10,76 476,48 + 23,8 345,62 + 14,31
2.4 (n=2) 8 45,48 +2,9 145,82 + 6,95 258,76 + 30,08 128,85 + 17,73 288,95 + 21,05 213,22 + 17,77 483,45 + 32,42 332,58 + 29,24
2.5 (n=2) 9 37,49 + 3,13 112,88 +£2,13 222,29+2 94,7 + 3,62 253,11 +1,23 181,22 + 6,7 424,28 + 6,28 300,2 + 8,19
2.6 (n=3) 1 42,28+ 1,3 83,16 + 23,97 348,8 £ 61,97 132,28 £10,35 291,25 +19,11 232,43 £ 32,13 503,15 + 34,73 414 + 44,63
2.7 (n=2) 30 40,78 £ 2,89 103,77 £+ 3,69 289,99 + 24,3 135,03 + 31,32 288,2 + 33,3 218,82 +34,1 476,62 + 23,91 376,99 + 50,58
2.8 (n=2) 32 45,82 + 3,5 137,4+5,92 368 + 11,6 161,14 + 4 353,84 +21,21 269,21 +8,31 565,37 + 10,79 444,71 + 32,22
2.9 (n=2) 24 43,35+ 2,83 109,28 + 7,85 448,63 + 33,59 250,37 + 14,35 317,02 + 16,53 229,48 +15,3 515,2 + 30,6 455,66 + 33,34
2.10 (n=2) 26 48,47 +£2,78 95,07 + 33,83 520,83 + 17,35 277,04 +12,91 343,83 + 8,38 250,95 + 2,7 561,99 + 13,74 523,85+ 10,4
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Tabela I.2 - Tabela dos dados recolhidos do Arroz Integral (n=2)

Amostra His Ser Arg Gly Asp Glu Thr Ala Pro
(mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g)
Amostra 3 357,25 + 45,58 380,96 + 9,51 717,99 + 25,04 372,69 + 11,05 601,59 + 32,65 1149,73 + 49,98 251,43 + 6,29 378,42 + 9,06 333,20+ 4,74
Amostra 4 328,84 + 23,43 404,58 £ 29,99 720,65 + 16,70 368,65 + 13,40 665,73 + 6,40 1245,66 * 19,68 251,84 + 5,96 380,98 * 3,65 337,81 +3,78
Amostra 5 361,87 + 16,49 385,09 + 9,16 706,91 + 5,05 375,37 £ 5,04 572,25 + 3,59 1076,35 £ 19,95 231,55 + 8,51 348,69 + 10,33 326,57 + 10,02
Amostra 6 308,40 + 13,90 378,87 £ 0,61 661,73+ 7,71 355,84 + 0,61 596,85 + 20,56 1123,51 + 42,50 229,49 +1,28 357,41 + 4,42 323,47 £ 0,91
Amostra 7 330,30 + 34,11 389,06 + 16,14 695,90 + 53,49 369,48 + 36,81 561,50 + 70,23 1083,02 + 115,82 240,20 + 10,40 357,00 + 21,21 328,82 £ 5,67
Amostra 8 432,29 * 36,94 436,42 * 28,96 781,69 + 74,41 425,42 + 44,31 621,80 + 9,37 1237,55 + 18,46 300,25 + 18,36 401,23 £ 11,65 392,56 + 21,60
Amostra 9 407,26 + 23,80 425,80 + 19,13 732,44 + 51,47 399,36 + 30,95 638,16 + 29,71 1266,73 £ 13,12 294,12 + 13,04 407,15 £ 6,15 378,83 + 13,60
Amostra 10 424,56 + 20,46 468,97 + 1,51 805,46 + 8,10 443,22 + 8,70 713,74 + 71,20 1403,96 + 52,80 317,71+ 1,44 436,81 + 23,80 413,34 £ 0,77
Amostra 11 427,44 + 8,84 431,14 + 10,04 782,55 + 8,96 416,84 + 10,32 611,71 + 0,27 1188,36 + 10,10 298,89 + 3,08 373,72+ 7,75 380,59 * 2,82
Amostra 12 389,75 + 18,14 401,3 + 14,99 702,38 + 39,71 377,8 +23,64 611,77 + 29,74 1176,25 + 63,66 279,83 + 14,13 365,05 + 14,87 344,38 + 32,84
Amostra 13 400,9 £1,79 398,32 + 6,83 676,77 + 43,97 362,65 + 11,44 597,01 + 32,85 1108,04 + 68,16 274,3+7,2 355,59 + 25,14 322,15 + 13,18
Amostral4 411,69 + 19,23 410,6 £ 2,39 746,17 + 27,31 383,93 + 10,09 667,07 £ 67,34 1244,51 + 115,25 286,04 +0,8 384,33 + 25,81 366,55 + 2,07
Amostra 15 431,78 £ 12,91 474,62 £ 12 792,99 + 17,29 423,03 + 1,58 795,45 + 55,3 1478,5 + 102,53 312,76 + 9,37 433,34 + 21,15 399,45 + 18,56
Amostra 16 388,00 + 49,00 437,19 * 40,94 786,1 + 27,04 411,63 £ 14,54 736,65 + 138,46  1370,83 + 254,81 288,73 + 43,36 415,93 £ 45,77 383,89 + 40,57
Amostra 19 407,89 + 4,73 437,09 £ 1,04 748,86 + 12,26 409,68 + 10,16 615,54 + 62,06 1239,35 + 97,03 300,08 + 0,14 404,29 + 20,07 388,33 £ 0,32
Amostra 20 399,75 + 3,37 432,33 £ 16,7 734,83 + 12,22 407,00 + 20,69 579,28 + 48,37 1151,79 + 58,66 294,41 + 6,13 382,8+7,49 377,3+0,09
Amostra 21 399,91 + 12,04 433,46 + 8,95 727,75 + 14,56 394,01 +6,4 734,4 + 40,75 1414,41 + 65,55 300,93 + 7,69 441,61 + 19,72 389,91 + 8,74
Amostra Cys Lys Tyr Met Val ILe Leu Phe
(mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g) (mg/100g)
Amostra 3 137,40 £ 1,90 107,54 £+ 19,02 525,08 + 12,54 252,14 + 7,07 356,81 + 2,52 247,18 + 5,35 537,82 + 6,32 546,91 + 17,02
Amostra 4 139,13 + 14,90 114,13 + 20,08 526,37 + 34,83 232,65+ 12,33 382,81 + 20,63 262,21 + 10,74 564,42 + 15,68 554,44 + 30,17
Amostra 5 145,89 + 0,35 71,65 + 22,90 531,67 + 7,07 263,72+ 1,93 292,21 + 10,85 200,35 + 8,32 495,88 + 15,68 541,00 + 7,11
Amostra 6 133,97 £ 1,70 98,72 + 3,48 479,87 + 18,43 254,31 + 4,63 285,17 + 4,35 195,09 + 1,38 489,40 + 2,17 493,20 + 11,42
Amostra 7 148,03 £ 7,94 102,95 + 9,84 538,05 + 47,50 276,74 + 19,37 297,54 + 1,61 206,33 +0,18 503,94 + 3,89 532,93 + 51,85
Amostra 8 263,97 + 17,83 70,43 + 18,89 642,66+ 72,93 375,33 + 30,03 361,58 + 15,26 265,52 + 14,01 580,85 + 27,36 635,85 + 74,37
Amostra 9 250,82 + 11,21 82,37 + 24,19 612,95 + 43,81 354,17 + 23,42 356,49 + 9,47 261,58 +5,70 572,71 + 13,33 604,08 + 53,36
Amostra 10 246,67 + 9,50 84,43 + 12,64 620,01 + 11,34 370,76 + 5,52 393,24 + 11,53 284,78 + 3,78 632,26 + 3,84 653,54 + 19,55
Amostra 11 257,51+ 0,37 46,19 + 0,28 636,05 + 0,92 349,68 + 9,91 363,03 £ 5,87 266,55 + 1,64 566,56 * 2,52 641,80 + 3,60
Amostra 12 240,15+ 4,42 79,63 +2,85 586,05 + 11,6 333,563+ 11,71 341,26 + 11,95 251,5+9,13 537,91 + 20,13 580,76 + 16,8
Amostra 13 250,67 + 3,22 38,75+ 7,35 593,24 + 10,24 288,59 + 0,15 356,26 + 12,45 265,99 + 6,33 535,07 + 22,86 583,07 £ 4,34
Amostral4d 252,36 + 17,82 110,86 * 18,52 595,33 + 42,12 293,23 + 5,06 374,4 £1,25 275,1 + 3,83 560,64 + 3,62 592,42 + 42,83
Amostra 15 254,78 + 0,63 100,98 + 5,92 662,59 + 38,3 325,94 + 4,98 426,68 + 5,26 312,67 £ 2,65 643,84 + 5,03 653,61 + 39,44
Amostra 16 194,8 + 85,45 100,77 + 13,29 603,25 + 45,62 287,75 + 49,03 409,5 + 29,57 283,88 + 38,06 602,2 + 63,91 610,99 + 20,83
Amostra 19 246,49 = 2,06 74,94 + 18,83 611,32 + 10,01 345,3 £ 3,81 369,02 + 2,27 267,9+2,45 594,7 + 1,89 601,75 + 13,15
Amostra 20 250,44 + 0,75 85,41 + 20,63 608,36 + 34,22 337,42 +7,93 368,58 + 18,65 272,51 + 18,46 583 + 30,09 604,18 + 31,82
Amostra 21 246,6 + 8,19 113,31 + 3,89 593,19 + 11,92 336,66 + 7,36 380,82 + 11,95 274,86 + 8,82 604,91 + 15,04 586,28 + 14,85
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Anexo Il — ANOVA'’s e t-Student para comparacao de médias

Tabela Il.1 - ANOVA a um fator para o tipo de arroz (branco e integral)

Fonte de Variagao (Integral — Branco) SS g.l. MS F p
Entre os niveis 362140,275 1 362140,275 167,783 0,000
His Dentro dos niveis (Erro) 79860,302 37 2158,387
Total 442000,577 38
Entre os niveis 71146,057 1 71146,057 35,892 0,000
Ser Dentro dos niveis (Erro) 73341,728 37 1982,209
Total 144487,785 38
Entre os niveis 283382,425 1 283382,425 63,743 0,000
Arg Dentro dos niveis (Erro) 164492,187 37 4445,735
Total 447874,612 38
Entre os niveis 84330,774 1 84330,774 78,750 0,000
Gly Dentro dos niveis (Erro) 39622,204 37 1070,870
Total 123952,977 38
Entre os niveis 37491960 1 37491,960 5,596 0,023
Asp Dentro dos niveis (Erro) 247910,933 37 6700,295
Total 285402,893 38
Entre os niveis 9292,862 1 9292,862 0,287 0,596
Glu Dentro dos niveis (Erro) 1199267,922 37 32412,647
Total 1208560,784 38
Entre os niveis 62226,824 1 62226,824 66,856 0,000
Thr  Dentro dos niveis (Erro) 34438,086 37 930,759
Total 96664,910 38
Entre os niveis 20531,047 1 20531,047 12,051 0,001
Ala  Dentro dos niveis (Erro) 63037,467 37 1703,715
Total 83568,514 38
Entre os niveis 64169,101 1 64169,101 45,156 0,000
Pro Dentro dos niveis (Erro) 52578,857 37 1421,050
Total 116747,958 38
Entre os niveis 286911,200 1 286911,200 246,097 0,000
Cys Dentro dos niveis (Erro) 43136,372 37 1165,848
Total 330047,572 38
Entre os niveis 16460,726 1 16460,726 14,857 0,000
Lys Dentro dos niveis (Erro) 40994,967 37 1107,972
Total 57455,694 38
Entre os niveis 620612,126 1 620612,126 142,053 0,000
Tyr Dentro dos niveis (Erro) 161648,058 37 4368,866
Total 782260,184 38
Entre os niveis 223809,485 1 223809,485 100,428 0,000
Met Dentro dos niveis (Erro) 82456,738 37 2228,560
Total 306266,223 38
Entre os niveis 22482,207 1 22482,207 11,555 0,002
Val Dentro dos niveis (Erro) 71992,176 37 1945,734
Total 94474,383 38
Entre os niveis 6393,685 1 6393,685 6,056 0,019
lle  Dentro dos niveis (Erro) 39061,457 37 1055,715
Total 45455,141 38
Entre os niveis 36237,363 1 36237,363 10,094 0,003
Leu Dentro dos niveis (Erro) 132828,410 37 3589,957
Total 169065,773 38
Entre os niveis 347725,414 1 347725,414 111,274 0,000
Phe Dentro dos niveis (Erro) 115623,151 37 3124,950
Total 463348,566 38




Tabela I.2 - ANOVA a um fator para a variedade de arroz branco (japénico e indico)

Fonte de Variacéo (Jap6nico - indico) SS g.l. MS F p

Entre os niveis 73,772 1 73,772 0,026 0,873
His Dentro dos niveis (Erro) 56453,920 20 2822,696

Total 56527,692 21

Entre os niveis 699,581 1 699,581 0,236 0,633
Ser Dentro dos niveis (Erro) 59386,694 20 2969,335

Total 60086,275 21

Entre os niveis 3578,295 1 3578,295 0,540 0,471
Arg Dentro dos niveis (Erro) 132561,894 20 6628,095

Total 136140,190 21

Entre os niveis 1269,955 1 1269,955 0,908 0,352
Gly Dentro dos niveis (Erro) 27975,727 20 1398,786

Total 29245,681 21

Entre os niveis 312,739 1 312,739 0,035 0,852
Asp Dentro dos niveis (Erro) 176289,698 20 8814,485

Total 176602,436 21

Entre os niveis 15374,081 1 15374,081 0,324 0,575
Glu Dentro dos niveis (Erro) 947618,462 20 47380,923

Total 962992,542 21

Entre os niveis 74,066 1 74,066 0,069 0,796
Thr  Dentro dos niveis (Erro) 21619,274 20 1080,964

Total 21693,341 21

Entre os niveis 1077,384 1 1077,384 0,452 0,509
Ala  Dentro dos niveis (Erro) 47702,631 20 2385,132

Total 48780,015 21

Entre os niveis 683,767 1 683,767 0,370 0,550
Pro Dentro dos niveis (Erro) 36998,313 20 1849,916

Total 37682,079 21

Entre os niveis 1,118 1 1,118 0,045 0,835
Cys Dentro dos niveis (Erro) 502,040 20 25,102

Total 503,158 21

Entre os niveis 141,813 1 141,813 0,086 0,772
Lys Dentro dos niveis (Erro) 32922,930 20 1646,147

Total 33064,743 21

Entre os niveis 332,043 1 332,043 0,054 0,818
Tyr Dentro dos niveis (Erro) 122438,185 20 6121,909

Total 122770,228 21

Entre os niveis 293,929 1 293,929 0,117 0,736
Met Dentro dos niveis (Erro) 50248,166 20 2512,408

Total 50542,095 21

Entre os niveis 1947,001 1 1947,001 0,842 0,370
Val Dentro dos niveis (Erro) 46233,338 20 2311,667

Total 48180,339 21

Entre os niveis 1427,304 1 1427,304 1,295 0,269

lle Dentro dos niveis (Erro) 22042,163 20 1102,108

Total 23469,467 21

Entre os niveis 985,199 1 985,199 0,197 0,662
Leu Dentro dos niveis (Erro) 99998,806 20 4999,940

Total 100984,005 21

Entre os niveis 2030,763 1 2030,763 0,499 0,488
Phe Dentro dos niveis (Erro) 81451,832 20 4072,592

Total 83482,596 21
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Tabela II.3 - Teste t de Student e teste F de Fisher para a variedade de arroz branco (japénico e indico)

Média Arroz  Média Arroz t de Student Desvio Desvio F de Fisher

AA Branco Branco Padrdo  Padréo
Indico Japonico gl Vvalor-p hgico  Japénico F Valor-p
His 192,70 196,38 -0,162 20 0,873 44,56 62,02 1,937 0,299
Ser 338,18 326,85 0,485 20 0,633 62,73 42,30 2,199 0,247
Arg 576,28 550,67 0,735 20 0,471 90,21 69,16 1,701 0,434
Gly 307,08 291,82 0,953 20 0,352 38,95 35,41 1,210 0,787
Asp 583,30 575,72 0,188 20 0,852 118,54 49,14 5,819 0,013
Glu 1288,12 1235,03 0,570 20 0,575 277,23 106,56 6,769 0,008
Thr 200,68 197,00 0,262 20 0,796 32,73 33,06 1,020 0,958
Ala 349,79 335,73 0,672 20 0,509 60,98 27,49 4,918 0,024
Pro 287,24 276,04 0,608 20 0,550 45,80 39,33 1,357 0,658
Cys 42,10 42,55 -0,211 20 0,835 5,23 4,73 1,225 0,772
Lys 130,99 125,89 0,294 20 0,772 47,89 29,24 2,682 0,149
Tyr 335,39 327,59 0,233 20 0,818 61,60 94,70 2,364 0,180
Met 161,03 153,69 0,342 20 0,736 38,47 61,43 2,550 0,146
Val 319,90 301,01 0,918 20 0,370 58,54 30,79 3,615 0,064
lle 240,00 223,83 1,138 20 0,269 39,11 24,08 2,637 0,156
Leu 509,70 496,26 0,444 20 0,662 84,73 48,33 3,074 0,103
Phe 407,57 388,28 0,706 20 0,488 58,31 69,96 1,439 0,561
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Tabela Il.4 — ANOVA a um fator para o tipo de arroz integral (Biol6gico-Nao bioldgico)

Fonte de Variacao (Bioldgico-N&o bioldgico) SS g.l. MS F p

Entre os niveis 606,144 1 606,144 0,400 0,537
His Dentro dos niveis (Erro) 22726,466 15 1515,098

Total 23332,610 16

Entre os niveis 255,734 1 255,734 0,295 0,595
Ser Dentro dos niveis (Erro) 12999,719 15 866,648

Total 13255,453 16

Entre os niveis 80,296 1 80,296 0,043 0,839
Arg Dentro dos niveis (Erro) 28271,702 15 1884,780

Total 28351,998 16

Entre os niveis 673,658 1 673,658 1,041 0,324
Gly Dentro dos niveis (Erro) 9702,864 15 646,858

Total 10376,523 16

Entre os niveis 2537,257 1 2537,257 0,553 0,468
Asp Dentro dos niveis (Erro) 68771,240 15 4584,749

Total 71308,496 16

Entre os niveis 173,239 1 173,239 0,011 0,918
Glu Dentro dos niveis (Erro) 236102,141 15 15740,143

Total 236275,380 16

Entre os niveis 934,017 1 934,017 1,186 0,293
Thr  Dentro dos niveis (Erro) 11810,728 15 787,382

Total 12744,745 16

Entre os niveis 1071,355 1 1071,355 1,219 0,287
Ala  Dentro dos niveis (Erro) 13186,096 15 879,073

Total 14257,452 16

Entre os niveis 1194,710 1 1194,710 1,308 0,271
Pro Dentro dos niveis (Erro) 13702,068 15 913,471

Total 14896,778 16

Entre os niveis 2046,142 1 2046,142 0,756 0,398
Cys Dentro dos niveis (Erro) 40587,072 15 2705,805

Total 42633,214 16

Entre os niveis 59,413 1 59,413 0,113 0,741
Lys Dentro dos niveis (Erro) 7870,811 15 524,721

Total 7930,224 16

Entre os niveis 894,056 1 894,056 0,353 0,561
Tyr Dentro dos niveis (Erro) 37983,774 15 2532,252

Total 38877,829 16

Entre os niveis 8332,978 1 8332,978 5,301 0,036
Met Dentro dos niveis (Erro) 23581,664 15 1572,111

Total 31914,642 16

Entre os niveis 35,366 1 35,366 0,022 0,883
Val Dentro dos niveis (Erro) 23776,471 15 1585,098

Total 23811,837 16

Entre os niveis 8,299 1 8,299 0,008 0,930

lle Dentro dos niveis (Erro) 15583,690 15 1038,913

Total 15591,989 16

Entre os niveis 922,803 1 922,803 0,448 0,514
Leu Dentro dos niveis (Erro) 30921,602 15 2061,440

Total 31844,405 16

Entre os niveis 441,943 1 441,943 0,209 0,654
Phe Dentro dos niveis (Erro) 31698,613 15 2113,241

Total 32140,556 16
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Tabela II.5 - Teste t de Student e teste F de Fisher para o tipo de arroz integral (Biol6gico-Nao biol4gico)

Média Arroz  Média Arroz t de Student Desvio Desvio F de Fisher

AA  Integral Nao Integral Padrdo Ndo Padréo
Biolgico Bioldgico t gl Valorp pgijgsgico  Biologico F Valorp
His 394,33 382,36 0,633 15 0,537 32,14 45,46 2,001 0,352
Ser 422,82 415,05 0,543 15 0,595 27,58 31,43 1,298 0,717
Arg 738,59 734,23 0,206 15 0,839 35,64 50,86 2,036 0,340
Gly 399,85 387,24 1,021 15 0,324 24,66 26,29 1,137 0,852
Asp 630,86 655,34 -0,744 15 0,468 57,72 77,57 1,806 0,425
Glu 1235,87 1229,47 0,105 15 0,918 113,20 138,15 1,489 0,587
Thr 286,55 271,70 1,089 15 0,293 25,24 30,98 1,507 0,576
Ala 397,15 381,25 1,104 15 0,287 29,40 29,93 1,036 0,950
Pro 371,85 355,06 1,144 15 0,271 29,42 31,11 1,118 0,870
Cys 225,62 203,64 0,870 15 0,398 47,51 56,73 1,426 0,627
Lys 89,00 85,26 0,336 15 0,741 15,15 29,36 3,753 0,083
Tyr 593,07 578,55 0,594 15 0,561 38,48 61,11 2,521 0,219
Met 331,34 286,98 2,302 15 0,036 41,12 37,89 1,178 0,842
Val 358,37 361,26 -0,149 15 0,883 27,27 50,47 3,426 0,106
lle 259,13 257,73 0,089 15 0,930 22,91 40,33 3,100 0,135
Leu 572,01 557,25 0,669 15 0,514 39,36 51,45 1,709 0,469
Phe 594,03 583,82 0,457 15 0,654 38,31 53,39 1,942 0,372
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Anexo lll -Dendrogramas (Analise de Clusters)

Gly
Pro
Wal
Ser
Ala
Thr
lle
His
E
Cys
Lys
Tyr
Phe
Arg
Asp
Leu

Glu

lll.1. Variaveis (aminoacidos)

Dendrograma usando ligagdo média (entre grupos)

Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura lll.1 - Dendrograma das variaveis utilizando o algoritmo da ligacdo média entre grupos
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Gly
Pro
Yal
Ser
Ala
Thr
lle
Met
His
Cys
Lys
Tyr
Phe
Arg
Asp
Leu

Glu

100

Dendrograma usando ligagao de centroide
Combinagdo de cluster de distincia redimensionado
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1 1 |
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Figura Ill.2 - Dendrograma das variaveis utilizando o algoritmo do método do centréide
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Pro
Yal
Ser
Ala
Thr
lle
His
Met
Cys
Lys
Tyr
Phe
Arg
Asp
Leu

Glu
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17

16

Dendrograma usando ligagao de Ward
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
a 10 13 2|EI
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Figura II.3 - Dendrograma das variaveis utilizando o algoritmo do método de Ward
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[1l.2. Variaveis (aminoacidos, retirando da anélise o Glu — 4cido glutamico)

Dendrograma usando ligagido média (entre grupos)
Combinagdo de cluster de distincia redimensionado

0 a 10 13 20 25
oy = | ] L : | 1
Pro )
Wal 13
Ser 2
Ala i
Thr 6
lle 14—
His 1
Met 12—
Cys §
Lys 10
Tyr 11
Phe 16 J
Arg 3
Asp a]
Lew 15

Figura Ill.4 - Dendrograma das variaveis (sem Glu) utilizando o algoritmo da ligagdo média entre grupos
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Figura II.5 - Dendrograma das variaveis (sem Glu) utilizando o algoritmo do método do centréide
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Figura IIl.6 - Dendrograma das variaveis (sem Glu) utilizando o algoritmo do método de Ward




[11.3. Casos (amostras retirando da analise a variavel Glu — acido glutamico)
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10 13
L I

20
1

23

Figura Ill.7 - Dendrograma das amostras retirando o acido glutdmico (glu) para os dados recolhidos com o

algoritmo do método de Ward

105



Dendrograma usando ligagio média (entre grupos)
Combinagio de cluster de distincia redimensionado

0 5 10 15 20 25
1 1 I | I
BR11 18 —| |
BR1G 23
BJS28 37 J
Bs110 27
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B4 2
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BJR21 30— §
BR1Z 18—
BR13 20
BR17 24— —
BIS26 35
BIS27 36 J -
BR1S 22—
BJR23 32
BR24 33—
BJR2Z 31

Figura 11.8 - Dendrograma das amostras retirando o acido glutamico (glu) para os dados padronizados
com o algoritmo da ligagdo média entre grupos
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Figura Il.9 - Dendrograma das amostras retirando o &cido glutamico (glu) para os dados recolhidos com o

algoritmo da ligagdo média entre grupos
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Dendrograma usando ligagao de centroide
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura I11.10 - Dendrograma das amostras retirando o acido glutamico (glu) para os dados padronizados
com o algoritmo do método do centroide
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[1l.4. Casos (amostras com todas as variaveis)
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Figura Ill.11 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados recolhidos com o
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Dendrograma usando ligagao de Ward
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura I11.12 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados padronizados com o
algoritmo do método de Ward
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Dendrograma usando ligagio média (entre grupos)
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura I11.13 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados padronizados com o
algoritmo da ligagdo média entre grupos
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Dendrograma usando ligagao de centroide
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura Ill.14 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados recolhidos com o
algoritmo do método do centréide
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Dendrograma usando ligagao de centroide
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Figura I11.15 - Dendrograma das amostras com todas as variaveis para os dados padronizados com o
algoritmo do método do centréide
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