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RESUMO

SILVA, Raphael Henrique Teixeira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro
de 2019. Regressao multivariada para determinacio de sacarose na presenca de
cacau usando diferentes instrumentos de espectroscopia NIR. Orientador: Luiz
Alexandre Peternelli.

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudo comparativo entre os dois tipos de
instrumentos da técnica NIR (o NIR de bancada, com maior resolu¢do (1000nm até
2500nm), e o portatil, com menor resolucao (900nm até 1700nm)) e averiguar se o NIR
portétil € um substituto ao NIR de bancada. A fim de elucidar a viabilidade, ou ndo, da
utilizacdo do NIR portatil, foram realizados experimentos de mistura entre cacau e
sacarose (Experimento 1) e cacau, sacarose e frutose (Experimento 2). Para ambos os
experimentos, observou-se que a diferenca dos erros relativos entre os instrumentos
(NIR portatil e de bancada) ndo foram tdo expressivas, sendo, em média, 4% de
diferenca entre as amostras do NIR portétil e do bancada para o Experimento 1, e 6%
para o Experimento 2. E importante dizer que quando se utiliza a mesma faixa espectral
coincidente em ambos os instrumentos (1000nm até 1700nm), pode-se concluir que o
NIR portétil é recomendado para estudos de mistura de cacau e sacarose, € para 0s que
envolvem frutose na mistura. Considerando os resultados para as amostras dos produtos
industrializados, observou-se que os modelos dos Experimentos 1 e 2, utilizando o NIR
portétil, foram capazes de predizer, de forma significativa, os percentuais de sacarose
correspondente nas embalagens dos produtos de interesse. Desta forma, o instrumento
portatil apresentou ser uma boa alternativa para realizar as andlises para predicdao de
sacarose, considerando o custo-beneficio, podendo-se reduzir custos com aquisi¢do de

instrumento e proporcionar rapidez e maior mobilidade para andlises.
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ABSTRACT

SILVA, Raphael Henrique Teixeira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2019. Multivariate regression for the determination of sucrose in the presence of
cocoa using different NIR spectroscopy instruments. Adviser: Luiz Alexandre
Peternelli.

The objective of this work was to perform a comparative study between the two types of
instruments of the NIR technique (the bench NIR, with higher resolution (1000nm to
2500nm), and the portable, with lower resolution (900nm to 1700nm)) and Portable
NIR is a replacement for benchtop NIR. In order to elucidate the feasibility or otherwise
of the use of portable NIR, experiments were performed between cocoa and sucrose
(Experiment 1) and cocoa, sucrose and fructose (Experiment 2). For both experiments,
it was observed that the difference of the relative errors between the instruments
(portable and bench NIR) were not as expressive, being, on average, 4% difference
between the portable and bench NIR samples for the Experiment 1, and 6% for
Experiment 2. It is important to say that when using the same coincident spectral range
in both instruments (1000nm to 1700nm), it can be concluded that portable NIR is
recommended for studies of cocoa and sucrose , and for those involving fructose in the
blend. Considering the results for the samples of the industrialized products, it was
observed that the models of Experiments 1 and 2, using portable NIR, were able to
predict, in a significant way, the corresponding percentages of sucrose in the packages
of the products of interest. In this way, the portable instrument presented a good
alternative to carry out the analysis for sucrose prediction, considering the cost-benefit,
being able to reduce costs with instrument acquisition and to provide speed and greater

mobility for analysis.
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracoes iniciais

A quimiometria € a subdrea da quimica que utiliza ferramentas matemaéticas e
estatisticas com a finalidade de retirar informac¢des elementares de dados analiticos.
Uma das técnicas comumente utilizada € a espectroscopia na regidao do infravermelho
préoximo (NIR). A espectroscopia NIR abrange modelos de identificacdo e quantificagdo
mais robustos e estende sua aplicabilidade, enquanto apresenta novos desafios a
quimiometria que motivam o aprimoramento de muitas de suas técnicas (PASQUINI,
2003).

Nesse sentido, a espectroscopia NIR € empregada em diversas dreas do
conhecimento, devido a diversos beneficios quando comparada aos métodos
convencionais de andlises. Dentre estes beneficios podem-se destacar: menor tempo
necessario para preparacdo de amostras e execucdo, alta precisdo, ndo utilizagdo de
reagentes e solventes quimicos téxicos, além de ndo provocar descarte de residuos.
Desta forma € considerada como um método ecologicamente correto, que estd de acordo
com os principios da quimica verde (SILVA et al., 2017; CASCANT et al., 2017;
CLAVAUD et al., 2016; YANG et al., 2017; OLAREWAIJU et al., 2016). Estopa et al.
(2017) e Nascimento et al. (2017), afirmam que a técnica NIR € promissora devido a
necessidade de andlises precoces e ndo destrutivas, em especial nas dreas de pesquisa do
setor florestal. Além disso, tem sido amplamente aplicada para medir a qualidade de
produtos alimentares, pois € ndo invasiva e pode fornecer rapidamente as informacdes
fisicas e quimicas sobre as amostras (BAYE et al., 2006). Diante deste contexto, é
notdria a importancia da realizacdo de estudos que envolvem a técnica NIR.

Existem dois tipos de instrumentos para a técnica: o espectrometro NIR de
bancada, em que as andlises sdo realizadas considerando a faixa de comprimento de
onda (A) de 1000 a 2.500 nm; e o portatil, que possui, em geral, A = 900 a 1700 nm. A
diferenca entre ambos os instrumentos estd relacionada a acuricia dos resultados
obtidos, sendo o NIR de bancada considerado, em tese, o que promoverda maior poder de
predicdo. Em contra partida, o NIR de bancada é um instrumento mais caro e, além

disso, restrito a receber as amostras no laboratério onde se encontra (PASQUINI, 2003).



Por conseguinte, é importante a realizacdo de trabalhos abordando estudos
comparativos entre os instrumentos NIR de bancada e portétil, a fim de avaliar o
desempenho dos dois instrumentos, e de verificar se o NIR portatil possui performance
melhor ou igual ao NIR de bancada. Em caso afirmativo, pode-se indicar a substitui¢do
do NIR de bancada pelo portatil, visto que hd uma possivel reducdo do custo com

aquisicdo do instrumento e maior praticidade para a realizacdo das andlises.

1.2. Justificativa e relevancia

O objeto de estudo foram dois experimentos de mistura entre cacau, sacarose €
frutose, que sdo similares aos achocolatados industriais. A escolha se justifica, pois,
segundo Eduardo e Lannes (2004), os achocolatados sdo alimentos consumidos por
diversas pessoas de todas as idades e de fécil acesso em todo o mundo. Além disso, este
produto € bem aceito no mercado por causa de suas caracteristicas sensoriais e
nutricionais. Sao bem convenientes e praticos na rotina dos consumidores, o que
acarreta em alta aceitacio e consumo. E importante destacar que na sua apresentacio
mais simples, o achocolatado contém cerca de 70% de sacarose, misturado ou ndo a
outros acucares (como a frutose) e cerca de 30% de cacau em p6 (EDUARDO e
LANNES, 2004).

A Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (HPLC) é um dos métodos
convencionais de anélise que pode ser utilizado para a determinacdo de sacarose em
achocolatados. Porém, ¢ um método que demanda muito tempo e € caro, 0 que se torna
invidvel para as industrias, visto que € necessdrio realizar diversas andlises em
diferentes amostras (COLLINS, 1997).

Portanto, a espectroscopia NIR, associada a técnicas de calibracdo multivariada,
surgiu como ferramenta para predicdo da sacarose nos experimentos propostos como
possibilidade de aplicagdo pratica no setor industrial ou de inspecdo de qualidade e
fraude dos produtos. E importante mencionar que Permanyer & Perez (1989)
apresentaram um estudo em que a técnica de espectroscopia NIR poderia ser usada no
controle de qualidade de produtos de cacau em po, para umidade, gordura e sacarose,

que € o foco deste trabalho.

1.3. Objetivos



1.3.1. Objetivo geral

O objetivo deste trabalho foi construir e validar modelos de calibracdo
multivariada para andlise de dois experimentos de misturas: (1) cacau e sacarose; (2)

cacau, sacarose e frutose, usando espectrometros portatil e de bancada.

1.3.2. Objetivos especificos

» Comparar os modelos de predi¢dao de sacarose nessas misturas por meio
de recursos estatisticos.
» Comparar os desempenhos dos espectrometros NIR portatil e de

bancada.

1.4. Organizacao do texto

Este trabalho esta estruturado em cinco se¢des. A primeira contém a introducao.
A segunda possui a revisdo de literatura, em que consta 0 embasamento tedrico das
ferramentas estatisticas utilizadas. A terceira secdo contém os métodos. A quarta se¢ao

apresenta os resultados e as discussdes. Por ultimo, a quinta secao possui as conclusoes.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)

O termo espectroscopia consiste no estudo da radiacdo eletromagnética emitida
ou absorvida por um corpo. A espectroscopia no infravermelho estd entre uma das
técnicas mais importantes para a identificacao e elucidacdo de compostos organicos e na
obtencdo de varidveis qualitativas. A regido do espectro que corresponde ao
infravermelho (Figura 1) estd localizada depois da regido do visivel e estd dividida em:
infravermelho préximo — NIR (Near Infrared), infravermelho médio — MIR (Middle
Infrared) e infravermelho distante — FIR (Far Infrared) (PASQUINI, 2003).



 INFRAVERMELHO

INFRAV’ERMELHO INFRAVERMELHO INFRAVERMELHO
PROXIMO MEDIO DISTANTE
1000 nm 2.500 nm 50.000nm 1.000.000 nm

| J
Y

NIR de bancada: >.= 1000 a 2.500 nm
NIR portatil: .= 900 a 1700 nm

Figura 1- Esquema resumido sobre os tipos de infravermelho. O comprimento de onda
apresentado corresponde aos instrumentos usados nessa pesquisa. FONTE: Adaptado de
Pasquini (2003).

A espectroscopia no NIR, que € o foco deste trabalho, estd presente em diversos
setores, como por exemplo: nas dreas agricola, alimenticia, médica, téxtil, de
cosméticos, de polimeros, de tintas, ambiental, petroquimica e farmacéutica. A técnica
tem como fundamento a espectroscopia vibracional e se resume na interagdo da radiacdo
eletromagnética com a matéria, para se obter, assim, os espectros. A partir desses dados,
pode-se gerar um modelo estatistico capaz de explicar a maioria das informacdes
contidas no espectro (WILLIAMS e NORRIS, 2001).

A espectroscopia no NIR apresenta vantagens, das quais pode-se citar: (i) é
rapido; (ii) ndo € destrutiva; (iii) € limpa, pois pode ser evitado o uso de solventes
téxicos e descarte de residuos; (iv) exige pouco ou nenhum preparo de amostras; (v)
possui parte instrumental simples, dentre outras.

Os dados provenientes do NIR s@o organizados em uma matriz X (N X p) em que
cada linha se refere a uma amostra i (i = 1 a N), ou espectro, e cada colunaj (j =1 a p)
aos comprimentos de ondas, ou varidveis. Apenas uma Unica amostra origina muitas
variaveis, de modo que, em geral, o nimero de comprimentos de onda apurados no NIR
é muito superior ao de amostras coletadas (p >> N). E importante destacar que para a
execucdo deste trabalho, foi utilizada apenas a espectroscopia no infravermelho
proximo (Figura 1), considerando dois instrumentos de medi¢do: o de bancada e o
portatil.

Uma vez que existe variabilidade (ruidos experimentais) em qualquer conjunto
de dados (WOLD, 1995), o que prejudica a interpretagdo dos resultados, € necessario
realizar tratamentos nos dados. As principais causas da ocorréncia de ruido sdo: falta de
completo controle das condi¢des experimentais, a instabilidade do instrumento de

medida e erros de modelo. Além disso, algumas varidveis podem representar a mesma
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informacao por existir uma forte relacdo entre elas (multicolinearidade). Estas situacdes
sdo caracteristicas em dados provenientes da técnica NIR. Desta forma, foram aplicados
os pré-tratamentos, que visam minimizar os erros sistemdticos presentes nos dados,

tornando a matriz de dados mais adequada para anélise (FERREIRA, 2015).

2.2. Quimiometria

A quimiometria faz uso de recursos computacionais € das dreas da matematica e
da estatistica para aperfeicoar procedimentos experimentais e de andlise na drea da
quimica. O principal objetivo € retirar informagdes cruciais, por meio de andlise de
dados, e adquirir alto conhecimento sobre o sistema em estudo. Ou seja, € possivel obter
a informacao quimica de um conjunto complexo de informagdes (FERREIRA, 2015).

Devido a utilizacdo de recursos e ferramentas que permitem manusear e
arquivar um grande volume de dados torna-se fundamental realizar tratamentos
matemaéticos e estatisticos mais complexos, com o intuito de alcancar informacdes mais
completas e exatas. Nesse sentido, a quimiometria consiste em analisar conjuntos de
dados multivariados nas varidveis explicativas de origem quimica com métodos

estatisticos (FERREIRA, 2015).

2.2.1. Calibracao multivariada

A calibracdo multivariada pode ser definida como o processo de construgdo de
um modelo matemdtico que relaciona varidveis independentes a varidveis dependentes.
O objetivo € relacionar respostas instrumentais a(s) propriedade(s) conhecida(s) de
padrées. O modelo construido permite realizar predicdes das propriedades
desconhecidas a partir de respostas obtidas de amostras (ROQUE, 2015).

A Figura 2 ilustra o processo de calibracido resumido em trés etapas basicas. Na
primeira etapa, referente a constru¢cdo do modelo, foi utilizado o método de Regressao
por Quadrados Minimos Parciais (PLS). A finalidade é reduzir o conjunto de dados
original sem perder muita informacdo do sistema completo de varidveis e desta forma,
maximizar o desempenho com o minimo esforco de processamento (FERREIRA,
2002). A segunda etapa, referente a validagdo, que teve como objetivo separar as
amostras em dois conjuntos, um de calibragdo (ou treinamento) e em outro de predi¢do
(ou teste), pré-definido no planejamento experimental. A terceira etapa consistiu em
validacdo externa. Foi verificada a eficiéncia do modelo de calibragdo construido e sua

capacidade preditiva.



Procedimento para a realizacio de um
processo de calibracio

1* etapa. Definicdo do modelo de calibracio

2° etapa. Validacdo do modelo obtido

3" etapa. Predicdo mediante aplicacdo do
modelo

Figura 2— Realizacdo de um processo de calibracdo, FONTE: Adaptado de Pasquini
(2003).

Segundo Ferreira (2015), apds a organizacdo dos dados matricialmente, eles
devem ser pré-tratados antes da andlise quimiométrica. Este é um procedimento
importante e varios métodos sdo testados para garantir que o pré-tratamento mais
adequado seja empregado. O objetivo € reduzir as variagdes indesejadas que ndo foram
retiradas durante a aquisicao dos dados e que ndo sdo eliminadas naturalmente durante a
andlise, mas que podem impactar de forma negativa nos resultados finais.

Diante do exposto, foi necessdrio realizar os pré-tratamentos na matriz de dados
antes da constru¢do do modelo estatistico, pois estes minimizam os erros sistematicos
presentes nos dados, tornando a matriz de dados mais adequada para andlise. Ha dois
tipos de pré-tratamentos: um deles € aplicado as linhas da matriz X (transformacdo) e o
outro, as colunas de X (pré-processamento) (FERREIRA, 2015).

Foram aplicados a matriz de espectros diferentes pré-tratamentos (centragem na
média, alisamento, derivacdo e correcdo multiplicativa de sinal (MSC)) (FERREIRA,
2015). Ap0s, foi verificado quais foram os mais adequados para o conjunto de dados em
estudo por meio de estatisticas que inferem sobre erros de predicdo. Mais detalhes e

esclarecimentos sobre pré-tratamentos podem ser obtidos em Ferreira (2015).

2.2.2. Regressao Miltipla por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

Nesse trabalho foi adotado o método de regressao multipla para a realizacdo da
calibracao multivariada, que relacionou a resposta de interesse obtida em cada amostra
com os espectros de infravermelho préximo obtidos nos dois instrumentos: o portatil e o

de bancada. Em outras palavras, foi obtido um modelo que correlacionou a matriz X
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(matriz de varidveis explicativas) com o vetor y (varidvel resposta). Para que o modelo
seja promissor, € necessdrio estabilidade entre o modelo a ser escolhido e sua
capacidade preditiva (FERREIRA, 2015). Afinal, caso seja obtido um modelo que ndo
descreve de forma satisfatéria o comportamento dos dados, ou um com sobre ajuste aos
dados, isto €, inclusdo de excesso de informagao no modelo, que pode ser aleatéria ou
estar relacionada a presenca de erros sistemdticos, pode acarretar em perda da sua
capacidade preditiva.

O exemplo de um modelo de regressao linear multipla estd representado pela

equagao (1).
Vi = Bo + BiXix + BaXiz + - + BpXip + &, i=12,-,N (D

em que, X;j € o valor da varidvel independente x; na i-ésima observagdo com j=I,...,p;
Bk, k =0,1,2...,p, sdo os coeficientes da regressdo (parametros), y; € a varidvel
dependente na i-ésima observacdo e g; € erro na i-ésima observacdo. Ou também, o

modelo pode ser representado conforme em (2).
y =XB + &, e~N(0;0%I) )

em que, y € um vetor N x 1 em que os elementos correspondem as N observacdes; X é
uma matriz de dimensdao N x (p+1), denominada matriz de incidéncia; p é um vetor
(p+1) x 1 em que os componentes sdo os coeficientes de regressdo, e € € um vetor de
dimensdo N x 1 onde os elementos correspondem aos erros.

Primeiramente, os valores dos coeficientes de regressdo sdo estimados para que
se possa ajustar um modelo de regressdo multipla. Em geral, é preferivel representar a
equacdo (2) em notacdo matricial, conforme em (3). Os dados sdo dispostos em uma

matriz X com N linhas e p+1/ colunas.

Vi T xn xi X\ /Bo &
Y2 1 x xpp = X 1 &

: =1 : : : :p ﬁ + : (3)
YN 1 XN1  Xpn2 e pr ﬁp En

Os dados provenientes da espectroscopia NIR apresentam, em geral,
multicolinearidade. A multicolinearidade €é definida como a presenca de um alto grau de
correlagdo entre as varidveis independentes e resulta em estimativas duvidosas dos
parametros de regressdo, quando estimados pelo método dos quadrados minimos

(FERREIRA, 2015). O método via quadrados minimos parciais (PLS) foi desenvolvido
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com o intuito de suprir a necessidade de trabalhar com dados fortemente
correlacionados. O PLS € um método fundamentado na compressdo dos dados. Visa
reduzir o espaco das medidas originais mantendo apenas as informacgdes mais
importantes, gerando assim alguns subespacos. Além disso, o PLS pode ser utilizado em
dados com ruidos experimentais (BEEBE & KOWALSKI, 1987; WOLD et al., 2001).

Devido a correlacdo entre as varidveis independentes nos dados NIR, existem
vérias colunas com informagdes equivalentes de varidncia. Portanto, o PLS tem, como
objetivo, reduzir estas colunas semelhantes para apenas uma. Consequentemente, ha a
redugdo do conjunto de dados original sem perda de informacdes cruciais do sistema
completo de varidveis (FERREIRA, 2015).

Dentre os algoritmos para a execucdo do PLS, foi utilizado, neste trabalho, o
algoritmo bidiagonal, baseado na decomposi¢do de valores singulares (SVD). Segundo
Martins et al. (2010), citado por Roque (2015), este € o que possui menor tempo de
processamento computacional e também € o mais intuitivo.

O algoritmo bidiagonal é baseado na decomposi¢cio da matriz X em trés

matrizes, conforme em (4).
y -» X = URV"' 4)

em que, UR € a matriz de escores e V a matriz de loadings. O PLS considera tanto as
informacdes presentes na matriz X, como também, as informagdes do vetor y para
constru¢do das varidveis latentes (WOLD; SJ OSTROM; ERIKSSON, 2001, citado por
ROQUE, 2015).

Segundo Roque (2015), as colunas da matriz U e as linhas da matriz V' criam os
novos subespacos (varidveis latentes), que possuem informagdes presentes na matriz de
dados X e no vetor y. Geralmente, as primeiras varidveis latentes (entre 2 a 10)
informam praticamente toda (aproximadamente 100%) informa¢do da matriz de dados
X original.

O algoritmo para a execug@o do PLS esta representado de forma sucinta a seguir
(obtido de Martins, Teofilo & Ferreira, 2010, citado por Ferreira (2018) e Roque (2015).

1. Inicialize o algoritmo para a primeira componente:

X = yv;
X'=wy'

X'y = viy'y



Xyy'y) ' =iy (y'y) !

— Wty rotoy—1
v =Xy (y'y) ®)
. . _ t . .
Usando a norma euclidiana, ||v4|| =+/vjv;, pode-se normalizar o vetor. Para isto,

divida-o por sua norma. O vetor normalizado de (5), seré:

Xty

V1= ey s Gt = Xvy (6)

2. Parai=2, ..., h componentes:

2.1 yi—1vy = X'Hi_g — Qi Viq

2.2 aypg = XVj — ¥i-1Hi—1

a, N \

Vi = (Vg o, Vn) Up = (Hg, -, 1) eRy = Ag-1 3’k—1/

24%

em que 4 € o numero de varidveis latentes escolhido, prova-se que U,R}, = XV}, e entdo
Rp-U{ XV;,. Portanto, obtidas as matrizes U, V e R pode-se estimar a pseudo-inversa de

Moore-Penrose de X, e estimar o modelo conforme em (7).

y=XB->X=U,R,V; >y=UR,V{B - B=V,R; ULy (7)

O sistema estudado deve ser conduzido por um pequeno nimero de A, pois esta é
a suposicdo bdsica para qualquer modelo PLS. Desta forma, a etapa de escolha do
nimero de varidveis latentes € crucial para evitar sub ou sobre ajuste do modelo. Isto se
justifica porque as matrizes reconstruidas dependem do valor de /4. O sub ajuste ocorre
quando a modelagem de dados € insuficiente para explicar toda informacdo e o sobre
ajuste € quando hd a inclusdo de excesso de informacdo no modelo, que pode ser
aleatdria ou estar relacionada a presenca de erros sistematicos (BRERETON, citado por
ROQUIE, 2015).

Para definir o 4 pode-se aplicar o método da validacdo cruzada, que € alicer¢ado
no procedimento de reamostragem. Primeiramente, um grafico relacionando os erros
nesta reamostragem versus h é construido. O ponto com menor erro €, entdo,
selecionado. Normalmente o célculo do erro utilizado € a raiz quadrada do erro

quadratico médio de validacdo cruzada (RMSECV) (ROQUE, 2015), conforme

apresentado em (8).



TN Gi—9)?

RMSECV = N

®)

em que N é o nimero de amostras da validacdo, y; é o i-ésimo valor referente ao vetor

de referéncia y, o y; é o i-ésimo valor previsto pelo modelo. O método de validagdo

cruzada utilizado foi o leave-one-out, que remove uma amostra de cada vez

(BRERETON, 2007).

2.2.3. Construcao e validaciao do modelo

Para realizar o processo de construcdo e validagdo do modelo € importante

seguir as seguintes etapas que estdo representadas pela Figura 3:

L.

1l.

1ii.

1v.

Aplicar as transformacdes e os pré-processamentos no conjunto de
calibragdo;

Empregar o método de redu¢do da dimensionalidade PLS e escolher o &
a partir da valida¢do cruzada;

Construir o modelo de calibragao;

Validar o modelo: consiste em verificar sua capacidade preditiva no
conjunto de predi¢do. Isto €, aplicar os mesmos pré-tratamentos
utilizados no conjunto de calibracdo e aplicar o modelo construido a
esses dados, obtendo, entdo, o valor predito (37p).

Realizar a validagdo externa, em que € verificada a eficiéncia do modelo
de calibracdo construido e sua capacidade preditiva através de estatisticas

que inferem sobre o erro de predicao.

Conjunto de calibracio Y.

. L. Transformacies
X [ > ; '
* 2. Pré-processamentos
3. Validacdo cruzada
Conjunto de previsio (validacio interna)
4. Rugrr.-;_\'ﬁu
v, ¥
" e A
1. Transformacies
2. Pré-processamentos |:> H H
[
~

5. Validacao externa

Figura 3 - Esquema usado para construir e validar o modelo (FONTE: TEOFILO,

2007).
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2.2.4. Comparacao dos modelos

Para verificar a eficiéncia do modelo ajustado foram utilizados: o coeficiente de
correlagdo (r) entre os valores preditos e os valores reais, que mede o grau de associacdao
entre as varidveis (—1 < r < 1). A raiz quadrada do erro quadritico médio (RMSE)
que mede as diferengas individuais entre os valores previstos pelo modelo (¥;) e os
observados (y;) (FERREIRA, 2015).

Esses parametros estatisticos, r e RMSE, podem ser calculados pelas equagdes
(9) e (10), respectivamente. Segundo Ferreira (2015), o ideal sdo valores maiores para r

e menores para RMSE.

SO0 ©

JEL 692 0m9)]

TN (yi=9i)?

RMSE = N

(10)

7z

em que, ¥ € o valor estimado, y é o valor médio estimado, y representa os valores
observados e y os valores médios observados. N € o nimero de amostras pertencente a

cada subconjunto (teste ou treinamento) em que estd analisando.

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Planejamento Experimental

O conjunto de dados foi obtido de dois experimentos de mistura entre cacau e
sacarose (Experimento 1), e posteriormente cacau, sacarose e frutose (Experimento 2).
Estes experimentos foram conduzidos no laboratério de andlise de dados quimicos
multivariados (MCDALab) do Departamento de Quimica da Universidade Federal de
Vigosa.

Inicialmente, foram testadas diferentes massas de cacau em uma embalagem de
polietileno de baixa densidade, com o instrumento NIR portatil. O intuito foi verificar
qual seria a massa minima limite que poderia ser utilizada, de forma que o feixe de luz
do instrumento ndo ultrapassasse através da embalagem. O valor obtido e fixado foi de

quatro gramas de cacau.
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Foram preparadas diferentes amostras para cada experimento. Em cada uma
delas o valor em gramas de sacarose e frutose foram diferentes (Tabelas 1 e 2).

Foi definido um total de 29 amostras. Depois, utilizou-se uma margem de
aproximadamente 25% do total das amostras para predi¢do. Portanto, restaram 22
amostras para calibracdo e 7 para predi¢ao (Tabela 1 e 2).

Para o planejamento do Experimento 1, foi estipulado uma faixa percentual de
11,25 até 90% de sacarose para calibragdo, e de 20 até 85% para predicdo.
Posteriormente, foi calculado o incremento para calibracdo e predi¢do e obtidas as

massas de sacarose (Tabela 1).

As massas de sacarose foram obtidas pela equagdo (11).

— %sacarose x massa cacau
(Y%sacarose — 100)

Massas de sacarose =

(11)

Ap0s, foi realizado o planejamento do Experimento 2. Como foi necessario
acrescentar a massa de frutose, a massa total correspondeu a soma das trés massas
(cacau, sacarose e frutose). O percentual obtido de frutose nos alimentos
industrializados, em geral, é de 0 a 20%. Portanto, o préximo passo foi calcular o
incremento, € obter os valores de porcentagem de frutose para as 22 amostras de

calibracao e depois para as 7 de predi¢do.
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Tabela 1. Massa e percentual de cacau e sacarose utilizados no Experimento 1 para as
etapas de calibragdo e predicao.

Experimento 1

Calibracao
Mistura Sacarose (g) Cacau (g) Sacarose (%) Cacau (%)
1 0,5070 4,001 11,25 88,75
2 0,7059 4,000 15,00 85,00
3 0,9231 4,001 18,75 81,25
4 1,1613 4,002 22,50 77,50
5 1,4237 4,001 26,25 73,75
6 1,7143 4,000 30,00 70,00
7 2,0377 4,000 33,75 66,25
8 2,4022 3,999 37,50 62,50
9 2,8085 3,999 41,25 58,75
10 3,2727 4,001 45,00 55,00
11 3,8049 4,000 48,75 51,25
12 4,4211 4,000 52,50 47,50
13 5,1429 4,000 56,25 43,75
14 6,0000 4,000 60,00 40,00
15 7,0345 4,002 63,75 36,25
16 8,3077 4,000 67,50 32,50
17 9,9130 4,000 71,25 28,75
18 12,0087 4,001 75,00 25,00
19 14,8235 4,000 78,75 21,25
20 18,8571 4,001 82,50 17,50
21 25,0909 4,000 86,25 13,75
22 36,0000 4,000 90,00 10,00
Predicao
Mistura Sacarose (g) Cacau (g) Sacarose (%) Cacau (%)
1 1,0043 4,000 20,00 80,00
2 1,5556 4,001 28,00 72,00
3 2,5574 4,000 39,00 61,00
4 5,5238 4,001 58,00 42,00
5 10,8148 4,002 73,00 27,00
6 16,0785 4,000 80,00 20,00
7 22,6667 3,999 85,00 15,00
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Tabela 2. Massa e percentual de cacau, sacarose e frutose utilizados no Experimento 2
para as etapas de calibragdo e predicao.

Experimento 2

Calibracao
Mistura Sac(agl)'ose Cacau (g) Frzlgt)o se Saf;:)o se Cacau (%) Frutose (%)
1 0,5070 4,001 1,3061 8,72 68,81 22,47
2 0,7059 4,000 0,1623 14,50 82,17 3,33
3 0,9231 4,001 0,5818 16,77 72,66 10,57
4 1,1613 4,002 0,1156 22,01 75,80 2,19
5 1,4237 4,001 2,1719 18,74 52,66 28,59
6 1,7143 4,000 1,8212 22,75 53,08 24,17
7 2,0377 4,000 0,4082 31,61 62,06 6,33
8 2,4022 3,999 0,2716 35,97 59,96 4,07
9 2,8085 3,999 0,4895 38,48 54,81 6,71
10 3,2727 4,001 1,5385 37,14 45,40 17,46
11 3,8049 4,000 3,9929 32,25 33,90 33,84
12 44211 4,000 0,000 52,50 47,50 0,00
13 5,1429 4,000 0,336 54,26 42,20 3,54
14 6,0000 4,000 0,9483 54,80 36,54 8,66
15 7,0345 4,002 0,0349 63,55 36,14 0,32
16 8,3077 4,000 0,6871 63,93 30,78 5,29
17 9,9130 4,000 2,6173 59,97 24,20 15,83
18 12,0087 4,001 0,0733 74,66 24,89 0,46
19 14,8235 4,000 10,000 51,43 13,88 34,69
20 18,8571 4,001 5,1312 67,37 14,29 18,33
21 25,0909 4,000 6,8978 69,72 11,11 19,17
22 36,0000 4,000 0,8081 88,22 9,80 1,98
Predicao
Mistura e Cacau (g) Frutose e Cacau (%) Frutose (%)
() () (%)

1 1,0043 4,000 0,1971 19,24 76,97 3,79
2 1,5556 4,001 3,9362 16,39 42,14 41,47
3 2,5574 4,000 2,4900 28,27 44,21 27,52
4 5,5238 4,001 1,3399 50,85 36,82 12,33
5 10,8148 4,002 0,0857 72,58 26,84 0,57
6 16,0785 4,000 0,7512 77,10 19,28 3,62
7 22,6667 3,999 0,3286 83,97 14,82 1,22
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Para o célculo das porcentagens de frutose, iniciou-se em zero, e depois foi
adicionado o incremento. Com a massa de cacau e sacarose conhecida e com o
percentual de frutose desejado, foi possivel calcular as massas de frutose necessarias

conforme a férmula (12).

—%frutose (massa cacau+massa sacarose)
(% frutose—100)

Massas de frutose = (12)

E importante mencionar que as massas de frutose foram aleatorizadas entre as
amostras, para ficar linearmente independente (isento de correlagdo entre frutose com

cacau € sacarose).
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3.2. Preparo das Amostras

Com base nas Tabelas 1 e 2 foi possivel realizar o preparo das amostras.
Inicialmente, foram preparadas as amostras do Experimento 1. As massas foram
pesadas por meio de uma balanca semi-analitica. A pesagem ocorria de forma
simultdnea para cada uma das amostras, isto é, foi pesado o cacau, para a primeira
amostra e depois a sacarose. As massas foram maceradas em um almofariz com auxilio
de um pistilo. Apds obter homogeneidade, a mistura foi inserida e identificada em
embalagens de polietileno de baixa densidade (Figura 4 — Experimento 1). No final
deste ciclo, foi realizado o mesmo procedimento para a segunda amostra e assim

sucessivamente até a amostra 29.

EXPERIMENTO 1

EXPERIMENTO2
P— — \
W
/

Figura 4- Esquema ilustrativo do processo de pesagem das amostras.

¥ Frutose

| -

O procedimento adotado para as amostras do Experimento 2 foi realizado da
seguinte forma: no planejamento experimental (Tabela 1) as massas das amostras do
Experimento 1 foram aproveitadas para criar o Experimento 2. Portanto, foi necessario
pesar apenas as massas de frutose na balanca semi-analitica. A medida que eram
pesadas, eram maceradas com as respectivas massas de cacau e sacarose das amostras
do Experimento 1. Posteriormente, foram inseridas e identificadas em novas

embalagens de polietileno de baixa densidade (Figura 4 — Experimento 2).
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3.3. Analise Espectral das Amostras

As andlises espectrométricas foram realizadas na parte externa das embalagens
de polietileno de baixa densidade de cada uma das amostras. Os espectros foram obtidos
a partir de dois instrumentos NIR. O primeiro instrumento foi o NIR de bancada
Thermo Scientific Antaris II, avaliado em, aproximadamente, $ 64000.00 (USD). Para
este instrumento, os espectros foram medidos por um espectrometro de infravermelho
proximo de transformada de Fourier (FT-NIR) controlado com o software TQ Analysis.
Os espectros foram coletados entre 1000 e 2500 nm. Além disso, as leituras foram
realizadas em triplicada. O segundo foi o NIR portétil, modelo Texas Instruments DLP
NIRscan® Nano EVM, avaliado em, aproximadamente, $ 1000.00 (USD). Os espectros
foram coletados entre 900 nm e 1700 nm. As leituras também foram realizadas em
triplicada.

Os espectros foram exportados dos softwares de cada instrumento. Uma matriz
de dados para cada conjunto de espectros foi montada e denominada matriz X, que
contém as varidveis independentes. As linhas da matriz X correspondem as amostras e
as colunas correspondem as varidveis (nimero de onda ou comprimento de onda). Um
vetor contendo os respectivos valores determinados para as porcentagens de sacarose foi
construido e denominado y, que € a varidvel dependente. O vetor y possui um numero

de linhas igual ao nimero de amostras (linhas) na matriz X.

3.4. Construciao dos Modelos de Calibracao Multivariada

Para a constru¢dao dos modelos foi utilizada a regressdo PLS. Transformacdes e
pré-processamentos foram realizadas nas matrizes X com o objetivo de encontrar o
melhor modelo para predicdao. Os pré-tratamentos executados foram: (1) primeira
derivada; (2) segunda derivada e (3) correcdo multiplicativa de sinal (MSC), (4)
centragem na média, (5) alisamento.

Todas as rotinas dos métodos empregados foram implementadas no software R
versdao 3.5.0, utilizando programacdo prépria e auxilio de pacotes disponiveis. Em
especial, para o ajuste dos modelos, por meio do método PLS, foi utilizada a funcdo spls
do pacote SPLS (CHUNG; CHUN; KELES, 2018) do software R.

A qualidade dos modelos foi avaliada pela raiz quadrada do erro quadratico
médio (RMSE), a qual pode ser calculada de acordo com a Equacao (10). Pela Equagao

(9) calcula-se o coeficiente de correlacdo (r).

17



Para selecionar o numero de variaveis latentes (#) do modelo, foi utilizado o
método de validagcdo cruzada leave-one-out (KOHAVI, 1995). O grifico nimero de
componentes versus RMSE foi utilizado para escolher o niimero de 4.

Os valores de RMSE e r dos valores medidos e preditos foram utilizados como
parametros de verificacdo do ajuste dos modelos. Como a regressdo PLS foi aplicada, o
conjunto de predi¢cdo foi utilizado para verificar a capacidade preditiva do modelo e
desta forma validar o modelo. Os valores de RMSE e r na predicdo, como também os
valores dos erros relativos das amostras, foram considerados como parametro para

verificar a capacidade de predicao dos modelos construidos.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Resultados das analises dos Experimentos 1 e 2 utilizando o NIR de

bancada e o portatil

Como pré-definido pelo planejamento experimental, a matriz X foi dividida em
treinamento  (Xye) € teste (Xies). Posteriormente, foram testadas diferentes
transformacoes (alisamento (grau do polindmio = 2; janela = 5), MSC e primeira e
segunda derivadas). Em todos os testes, as colunas de Xy foram centradas na média
(CM). Estas etapas foram realizadas para todas as andlises realizadas.

Os espectros NIR das amostras dos Experimentos 1 e 2 e dos instrumentos NIR

de bancada e portatil sdo apresentados na Figura 5.
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Figura 5 — Espectros obtidos com os dados originais do (A) NIR de bancada para
Cacau e Sacarose; (B) NIR portétil para Cacau e Sacarose; (C) NIR de bancada para
Cacau, Sacarose e Frutose; (D) NIR portatil para Cacau, Sacarose e Frutose.

Os parametros estatisticos calculados e os pré-tratamento selecionados para

todos os modelos estdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3. Resultados obtidos dos parametros estatisticos e dos pré-tratamentos obtidos

para os Experimentos 1 e 2 utilizando os instrumentos NIR de bancada e portétil.

Experimento 1  Experimento 1  Experimento2  Experimento 2

(Sac+Cac) (Sac+Cac) (Sac+Cac+Fru) (Sac+Cac+Fru)
Bancada Portatil Bancada Portatil
H 5 10 6 5
RMSECV 0,0200 0,0400 0,0300 0,0500
Pré-tratamentos
Alis, MSC e cm Alis e cm Alis, MSC e cm Alis, MSC e cm
escolhidos
r, 0,9971 0,9898 0,9949 0,9903
r2, 0,9943 0,9797 0,9898 0,9806
RMSEP 0,0597 0,0811 0,0773 0,0748

Sac = Sacarose; Cac = Cacau; Fru = Frutose; h = Numero de varidveis latentes; RMSECV = Raiz
quadrada do erro quadratico médio de validagdo cruzada; r, = Coeficiente de correlagdo da predigdo; r2,=
Coeficiente de determinagdo da predi¢do; RMSEP = Raiz quadrada do erro quadratico médio de predigao;
MSC = Correcdo multiplicativa de sinal; Alis = Alisamento de Savitski-Golay; cm = Centragem na
média.

A partir da analise dos valores de RMSECYV, verificou-se que os melhores pré-
tratamentos foram: alisamento, MSC e centragem na média, para o Experimento 1 (NIR
bancada) e também para o Experimento 2 (NIR bancada e portatil). J4 para o
Experimento 1 (NIR portatil) os melhores foram: alisamento e centragem na média.
Logo, os modelos foram construidos com base nestas transformagdes e pré-tratamentos
(Tabela 3).

Analisando a Tabela 3, os valores de RMSECV e RMSEP estdo muito proximos
para todos os modelos, assim como os valores dos coeficientes de correlacdo (rp). Além
disso, pela Figura 6, percebe-se que ha um ajuste linear entre os valores para todos os

casos estudados.
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Figura 6 — Valores reais versus os preditos de sacarose para o conjunto de predicdo do
(A) NIR de bancada para Cacau e Sacarose (y = 0,0535 + 0,9152x). (B) NIR portatil
para Cacau e Sacarose (y =0,0162+ 1,031x). (C) NIR de bancada para Cacau,
Sacarose e Frutose (y = 0,063 + 0,8974x). (D) NIR portétil para Cacau, Sacarose e
Frutose (y = 0,1065 — 0,803x).

Observando a Figura 7, nota-se que para o NIR de bancada e portétil para Cacau

e Sacarose, os erros relativos estdo altos para trés amostras (1, 2 e 3), quando
comparadas as demais. O estudo envolvendo o NIR de bancada para Cacau, Sacarose e
Frutose, apresentou os erros relativos altos para as amostras 2 e 3. J4 o NIR portatil para
Cacau, Sacarose e Frutose, apresentou as amostras 1, 2 e 3 com o erro relativo mais alto.
Realizando um estudo comparativo entre os erros relativos, pela Figura 8, entre

o NIR portatil com o de bancada para o Experimento 1 (cacau e sacarose), pode-se
verificar que o NIR portétil apresentou percentual de erro relativo menor em apenas
uma amostra (7) de um total de sete. Agora, realizando a comparacao dos erros relativos

entre o NIR portétil com o de bancada para o Experimento 2 (cacau, sacarose e frutose)
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(Figura 8), pode-se verificar que o NIR portatil apresentou percentual de erro relativo
menor para uma amostra (6) de um total de sete.

Levando em consideracdo: custo de instrumento, facilidade de manuseio e os
resultados obtidos, o NIR portatil pode ser indicado para realizagdo das andlises para
predi¢do de sacarose. Por mais que a maioria das amostras apresentaram erros relativos
maiores para o NIR portitil, em ambos os experimentos, estes valores foram muito
proximos ao NIR de bancada, para ambos os Experimentos, apresentando pouca
diferencga (Figuras 7 e 8).

Realizando a diferenca das médias dos valores em moddulo dos erros relativos,
das sete amostras, de cada instrumento e experimento, pode-se concluir que: a diferenca
das médias do portétil com o de bancada, foi de 4% para o Experimento 1 e de 6% para
o Experimento 2. O que leva a concluir que o NIR portétil errou apenas 4%, em média,
a mais no Experimento 1 e 6%, em média, a mais no Experimento 2. Sendo estes,
valores irrelevantes levando em consideracdo ao custo do NIR portatil ser bem inferior
ao de bancada e também a praticidade.

Para corroborar este resultado, foi aplicado o teste de hipéteses para proporgao,
com o intuito de avaliar a ocorréncia dos erros relativos ao longo das amostras. O
critério foi: se o erro relativo do NIR portatil foi menor do que o de bancada, foi
atribuido a esta situacdo o ndmero 1 (sucesso), caso contrario, 0 (fracasso). Foi utilizado
um nivel de significancia igual a 5%, m = 0,5, e as hipdteses: Hy: 1 = 0,5 e Hy: m #
0,5. O p-valor obtido para o Experimento 1 e 2 foi exatamente 0,125, o que leva a
concluir que os instrumentos, em ambos 0s experimentos, apresentam resultados de erro

relativo estatisticamente iguais.
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para Cacau, Sacarose e Frutose; (D) NIR portétil para Cacau, Sacarose e Frutose.
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portétil, no conjunto de predi¢do (teste) para: (A) Experimento 1 (Cacau e Sacarose);
(B) Experimento 2 (Cacau, Sacarose e Frutose).

4.2. Considerando a mesma faixa

As secdes abaixo apresentam o estudo realizado com o mesmo banco de dados
utilizado na sec¢do acima. Porém, foi proposto o estudo entre os instrumentos utilizando
a mesma faixa espectral conforme ilustrado pela Figura 9. Desta forma, as matrizes X
dos Experimentos 1 e 2, dos dois instrumentos, foram reduzidas para incluir os
comprimentos de onda conforme a especificacio da Figura 9. Posteriomente foram
realizados os passos da secdo 2.2.3 para a constru¢cdo dos modelos, para realizar o

estudo comparativo entre 0s instrumentos em ambos 0s experimentos.
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instrumentos.
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Analisando a Figura 10 (A), os valores dos erros relativos foram todos
negativos, isso se justifica porque ocorreu a predi¢do de cada amostra abaixo do valor
real esperado. Ja a Figura 10 (B), aparesentou os erro relativos da predi¢cdo oscilando
entre valores negativos e positivos. Ou seja, houveram predi¢cdes menores e maiores do
que os valores reais.

Para o Experimento 1 € possivel verificar que comparando os resultados
obtidos dos coeficientes de correlacdo do NIR portétil (r = 0,9920) com o de bancada (r
= 0,9977), ambos apresentam bons modelos de predicdo. Além disso, o portatil
apresentou percentual de erro relativo mais baixo para duas amostras (1 e 6) (Figura 10
- A). Portanto, quando se utiliza a mesma faixa entre ambos os instrumentos, em
principio, o NIR portétil nao foi o mais indicado para a predicdao de sacarose, o que era
esperado, pois a resolu¢do do NIR de bancada é maior na mesma faixa espectral. Porém,
realizando o teste de propor¢do, com um nivel de significancia igual a 5%, m = 0,5, e
as hipéteses: Hyp: m = 0,5 e Hy: ™ # 0,5, o p-valor obtido foi 0,453. Isto leva a concluir
que os instrumentos, em ambos 0s experimentos, apresetam resultados para erro relativo
estatisticamente iguais. Desta forma, o NIR portatil pode ser escolhido para substituir o
de bancada.

Com relagdo ao Experimento 2, é possivel concluir que comparando os
resultados obtidos dos coefieicnetes de correlacdo do NIR portatil (r = 0,9874) com o de
bancada (r = 0,9974), ambos apresentam bons modelos de predi¢cdo. Como também,
pela Figura 10 (B), o portétil apresentou percentual de erro relativo mais baixo para
quatro amostras (1, 2, 3 e 6). Portanto, quando se utiliza a mesma faixa entre ambos os
instrumentos, o NIR portétil pode ser indicado para a predicao de sacarose, o que nao
era esperado, considerando os motivos apresentandos acima. Realizando o teste de
proporc¢do, o p-valor obtido foi 1, isto €, hé forte evidéncia de que os resultados obtidos
dos erros relativos dos dois instrumentos sdo estatisticamente iguais, o que corrobora a
escolha no NIR portatil como melhor.Afinal, possui um custo bem menor e mais pratico

na rotina das analises.

4.3. Predicao para amostras industrializadas

Sete amostras de diferentes marcas de achocolatados industrializados foram

coletadas para a predicdo de sacarose, utilizando os modelos obtidos nos Experimentos
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1 e 2 com o NIR portatil da se¢do 4.1. O NIR portatil foi escolhido para esta andlise,
visto os resultados obtidos e pelas consideracoes citadas.

Analisando a Tabela 4 e a Figura 11, percebe-se que os modelos obtidos para os
Experimentos 1 e 2 apresentaram valores de r consideravelmente altos e valores de
RMSE consideravelmente baixos, o que indica que tem boa capacidade preditiva.

Portanto, os modelos podem ser utilizados em predicdes de sacarose em achocolatados.

Tabela 4. Resultados obtidos para as amostras industrializadas, utilizando os modelos
dos Experimentos 1 e 2 e o NIR portatil.

r r? RMSE
Experimento 1 0,9568 0,9154 0,1079
Experimento 2 0,9644 0,9301 0,1478
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Figura 11 —Percentual de sacarose predito versus percentual de sacarose de acordo com
as informacgdes nutricionais contidas nos rétulos dos produtos industrializadas
utilizando: (A) o modelo do Experimento 1 (Cacau e Sacarose), (B) o modelo do
Experimento 2 (Cacau, Sacarose e Frutose), com o NIR portétil.
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Pela Figura 11 € possivel verificar que hd um ajuste linear entre os valores de
sacarose preditos e a informacdo do percentual de sacarose indicada nos rétulos dos
produtos industrializados, para ambos os modelos construidos. O que € corrobora a

eficiéncia dos modelos.

5. CONCLUSOES

Para ambos os experimentos, observou-se que a diferenca dos erros entre os
instrumentos (NIR portétil e de bancada) ndo foram tdo expressivas. Desta forma, o
portdtil apresentou ser uma boa alternativa para realizar as andlises para predi¢do de
sacarose, considerando o custo-beneficio.

Ao utilizar a mesma faixa espectral dos instrumentos, pode-se concluir que o
NIR portétil foi o recomendado para predi¢cdo de sacarose em estudos de mistura de
cacau e sacarose, e para estudos que envolvem frutose na mistura.

Considerando os resultados para as amostras dos produtos industrializados,
observou-se que os modelos propostos pelos Experimentos 1 e 2 sdo capazes de
predizer, de forma acurada, os valores de sacarose correspondente nas embalagens dos
produtos de interesse. Cabe dizer que para o Experimento 2 (Cacau, Sacarose e
Frutose), os resultados para predicao de sacarose foram melhores.

Este trabalho permitiu indicar o NIR portétil, com relacdo a custos e praticidade
de manuseio, para as industrias de achocolatados que praticam o controle estatistico de
processo e que desejam garantir a qualidade de seus produtos. Nao obstante, por mais
que o NIR portétil possa aparentar ser uma alternativa pertinente em substituicdo ao
NIR de bancada, mais estudos devem ser realizados em outros conjuntos de dados para

garantir maior consisténcia nas comparacoes.
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