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RESUMO

OLIVEIRA, Ulisses Fernando, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, novembro de
2020. Aplicacao da espectroscopia na regiao do infravermelho préximo para analise
de materiais vegetais. Orientador: Reinaldo Francisco Tedfilo.

Neste trabalho foram construidos modelo de regressao e classificacdo a partir de espectros
na regido do infravermelho proximo (NIR) obtidos de materiais vegetais. O primeiro
estudo teve como objetivo realizar a quantificacdo antecipada do teor de 6leo usando
espectros de NIR obtidos de frutos verdes de macaiba. A espectroscopia NIR e a
regressao por quadrados minimos parciais (PLS) provou ser ttil na quantificac@o precoce
do teor de 6leo prevendo seu teor com vinte e cinco dias antes do mdximo acumulo de
6leo no fruto. A previsio antecipada foi semelhante as previsdes para frutos maduros. No
segundo estudo, foi realizada a comparacao entre dois instrumentos NIR, um de bancada
(NIRB) e um portatil (NIRP). A comparacdo se deu para determinacdo da amilose
aparente (AM) em amostras de fécula de mandioca, usando modelos de regressdo e
classificacdo multivariados. Ao contrdrio do NIRB, os modelos de regressdo construidos
a partir do instrumento NIRP ndo apresentaram bons ajustes. Apesar disso, um modelo
PLS por andlise discriminante (PLS-DA) pode ser aplicado na classificacdo entre
concentragdes maiores € menores ou iguais a 20%, obtendo resultados tdo confidveis
quanto o NIRB na classificagdo. No ultimo estudo, foram construidos modelos para a
determinagdes da concentracdo dos 4cidos graxos (AG) palmitico, estedrico, oleico e
linoleico do 6leo de pinhdo-manso. Foram usados espectros do NIRB, NIRP e
infravermelho médio (MIR). Os melhores resultados foram para o NIRB, com valores da
raiz quadrada do erro quadratico médio de previsio (RMSEP) e do coeficiente de
correlacdo (Rp), respectivamente iguais a 3,85 mg mL! e 0,87 para AG palmitico; 2,20
mg mL"! e 0,87 para AG estedrico; 8,61 mg mL™! e 0,86 para AG oleico; 15,75 mg mL"!
e 0,85 para AG linoleico. A aplicagdo do NIR a materiais vegetais teve um papel
importante neste trabalho, obtendo métodos mais rdpidos, baratos e nao-destrutivos,
possibilitando selecdo de melhores materiais vegetais, auxiliando no melhoramento

genético.



Palavra-chave: Materiais vegetais. Espectroscopia no infravermelho préximo. Regressao

multivariadas. Quadrados minimos parciais.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Ulisses Fernando, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, November, 2020.
Application of spectroscopy in the near infrared region for analysis of plant
products. Advisor: Reinaldo Francisco Tedfilo.

In this work, regression and classification models were built using spectra obtained from
plant materials in the near-infrared (NIR) region. The first study aimed to perform the
early quantification of ripe macaw fruits' oil content using NIR spectra obtained from
unripe macaw fruits. NIR spectroscopy and partial least squares (PLS) regression proved
useful in the early quantification of oil content by predicting its content twenty-five days
before the fruit's maximum oil accumulation. The early quantification model was similar
to ripe fruits. In the second study, two NIR instruments were compared, a benchtop
(NIRB) and a portable (NIRP) one. The comparison was made to determine the apparent
amylose content (AM) in cassava starch samples using both regression models or
multivariate classification. Unlike the NIRB, the regression models built from the NIRP
instrument did not show a suitable fit. However, the PLS discriminant analysis model
(PLS-DA) was successfully applied to discriminate higher and lower or equal to 20% of
amylose contents, obtaining reliable results as the NIRB in the classification. In the last
study, PLS models were built to determine the concentration of palmitic, stearic, oleic,
and linoleic fatty acids (AG) in jatropha oil. Spectra from NIRB, NIRP, and medium-
infrared (MIR) instruments were used. The best results were for the NIRB, with root mean
square error (RMSEP) and correlation coefficient of prediction (Rp) values equal to
3.85mg mL"! and 0.87 for palmitic AG; 2.20 mg mL™ and 0.87 for stearic AG;
8.61 mg mL™! and 0.86 for oleic AG; 15.75 mg mL™"! and 0.85 for linoleic AG. NIR's
application to predict plant materials properties played an essential role in this work,
obtaining faster, cheaper, and non-destructive methods, enabling the selection of better

plant materials, and assisting in genetic breeding programs.

Keywords: Vegetable Materials. Near-infrared spectroscopy. Multivariate regression.

Partial least squares.
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INTRODUCAO GERAL

O Brasil € um dos maiores produtores agricolas no mundo [1]. Segundo dados da
Organizacdo das Nacgdes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO), o Brasil
terminou o ano de 2016 com uma fatia de 5,7% do mercado global, abaixo apenas dos
Estados Unidos, com 11%, e Europa, com 41% [2]. Tais resultados se devem ao grande
investimento em pesquisas e uso de tecnologias na produgao.

Com o aumento da producgdo agricola e a necessidade de fornecer produtos com
alta qualidade para atender as exigéncias internacionais, métodos analiticos simples e
rapidos tem sido apresentado tanto na literatura como para mercado. Estes métodos tem
como objetivo substituir as andlises cldssicas de produtos vegetais, as quais envolvem
etapas morosas como extragdo e separacdo, principalmente em fung¢do da complexa
composi¢do desse tipo de matriz [3].

Os métodos alternativos de andlise usam, na maioria das vezes, técnicas
espectroanaliticas que atuam na regido de transi¢do eletronica (180 — 780 nm) como
também na regido vibracional (780 - 10000 nm). Dentre as técnicas espectroanaliticas
mais usadas, destaca-se a espectroscopia na regidao do infravermelho préximo (NIR), que
compreende a regido entre 780 e 2500 nm. A espectroscopia NIR tem sido muito usada
pois permite que a luz penetre melhor na matéria e possui instrumentagcdo mais resistente
em condicdes adversas de laboratdrios e fabricas que a espectroscopia no infravermelho
médio. Além disso, espectrofotdmetros portéteis tem se estabelecido, em virtude da sua
mobilidade, oferendo medi¢des com alta velocidade, robustez, estabilidade e baixo
consumo de energia, sendo usado com sucesso em varias aplicagdes [4—6].

No entanto, dados espectrais fornecem um grande nimero de varidveis altamente
correlacionadas, além de sobreposi¢des de sinais e ruido experimental. Sendo assim, a
andlise de todo espectro tornou-se possivel com o advento das andlises multivariadas tais
como a regressao por quadrados minimos parciais (PLS) e de classificagdo, como a
quadrados minimos parciais por andlise discriminante (PLS-DA) [7,8]. A obtencdo de
espectros diretamente sobre a amostra complexa e o uso de métodos multivariados nos
tratamentos dos dados espectrais permitem obter informac¢des quimicas de maneira

rapida, substituindo procedimentos morosos, que consomem muitos reagentes e sdo de


https://revistagloborural.globo.com/busca?q=estados+unidos
https://revistagloborural.globo.com/busca/?q=europa
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alto custo [9]. A aplicacdo de andlises multivariadas sobre dados contendo informagdes
quimicas € conhecida como quimiometria.

H4 diversos estudos utilizando a espectroscopia NIR e métodos quimiométricos
na andlise de produtos vegetais, como na classificacio de variedades [10], suscetividade
e resisténcia a Diatraea saccharalis [11], estimativa da cristalinidade da celulose da
biomassa e previsdo de lignina em amostras de cana de acticar [12]; caracteriza¢do da
qualidade de semente de mamona [13]; determinacao de 6leos essenciais em lavanda [14],
determinacdo de carotenoides em amostras de mandioca [15]; determinagcdo de forbol
éster em amostras de pinhdo-manso [16]; determinacdo de polifendis e capacidade
antioxidante do extrato liquido de Brassica oleracea [17]; dentre outras.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver procedimentos
rapidos e simples para analise de produtos vegetais empregando espectroscopia NIR e
métodos quimiométricos. Os procedimentos desenvolvidos sdo para (1) quantificagdo do
teor de 6leo no mesocarpo do fruto da macaiba (Acrocomia aculeata); (2) Comparara
dois instrumentos NIR, bancada e portatil, na quantificagdo e classificacdo do teor de
amilose aparente em fécula de mandioca (Manihot esculenta Crantz) e (3) quantificacio

dos 4cidos graxos presentes no 6leo de pinhao-manso (Jatropha curcas L.).
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1.1. Infravermelho Proximo

A espectroscopia trata basicamente das interacdes envolvendo a radiacdo
eletromagnética com a matéria. A energia eletromagnética pode ser ordenada de maneira
continua em fun¢do de seu comprimento de onda ou de sua frequéncia, sendo esta
disposi¢do denominada como espectro eletromagnético, que apresenta subdivisdes de

acordo com as caracteristicas de cada regido (Fig. 1.1).

Cosmico Gama Micro-ondas

10 380 780 2500 25000 1000000 nm

Figura 1.1. Espectro eletromagnético com destaque para as regides UV-VIS-NIR-MIR-
FAR.

Na Fig. 1.1, desataca-se do espectro eletromagnético a regido do ultravioleta
(UV), Visivel (VIS), NIR, infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FAR).
De acordo com o valor de energia da radiacdo eletromagnética, as transi¢des entre os
estados podem ser de varios tipos, dos quais as principais sdo as transi¢des eletrOnicas,
vibracionais e rotacionais [1]. O espectro na regido do infravermelho é usualmente
dividido em NIR, MIR e FAR. A regido NIR mostrada na Fig. 1.2, compreende a faixa
de comprimento de onda no intervalo de aproximadamente 780 a 2500 nm (12800 a 4000
cm™) [2].

As vibracdes observadas na espectroscopia NIR se devem aos sobretons e
combinagdes de ligagdes fundamentais do infravermelho médio (Fig. 1.2). Como pode
ser observado, as ocorréncias espectrais na regido NIR provém de ligacdes das moléculas
em que o hidrogénio estd envolvido, restringindo a ligagdes C-H, N-H, O-H e S-H [3].
Como essas ligacdes estdo presentes na maior parte das moléculas, a utilizacdo do NIR
em andlise qualitativa para identificacdo de compostos € bastante restrita. Esta ¢ uma das

diferencgas entre o MIR e proximo, uma vez que no MIR a andlise qualitativa € muito
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utilizada devido as vibracdes fundamentais caracteristicas de diferentes grupos
funcionais. Além disso, também € rara a observacao de um comprimento de onda seletivo,
que permita o desenvolvimento de um método de quantificagdao univariado. Por isso, a
espectroscopia NIR ficou estagnada por um longo periodo de tempo, até que o

desenvolvimento da quimiometria permitisse a aplicacdo quantitativa desta técnica [1].

CH NH OH OH SH NH CH+CH
C=0 OH NH+OH CH+CC

700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500 nm
800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Figura 1.2. Regido espectral de sobretons e combinagdo de bandas.

A espectroscopia NIR foi usada pela primeira vez em aplicagdes agricolas por
Norris [4] em 1964 para medir a umidade nos graos. Desde entdo, tem sido utilizado para
andlises rapidas, principalmente de umidade, proteinas e teor de gordura de uma ampla
variedade de produtos agricolas e alimentares [5]. Sua ampla aceitacdo em diferentes
campos se deve em virtude de suas vantagens em relacdo a outras técnicas analiticas. A
mais importante delas € a capacidade de registrar espectros para amostras sélidas e
liquidas sem nenhum pré-tratamento. Essa caracteristica a torna especialmente atraente
para a caracterizagdo direta e rapida de produtos naturais ou sintéticos [6].

Além disso ela se apresenta como uma técnica simples, rdpida, ndo destrutiva,
com alto poder de penetracdo do feixe de radiacdo, com exigéncias minimas no preparo

de amostras e que proporciona andlise de varios tipos de matrizes com niveis de exatidao

e precisao que sdo compardveis aos métodos de referéncia [7].

1.2. Regressao Multivariada

A regressdo ou calibragdo multivariada ¢ o método mais importante dentre os
diversos métodos quimiométricos. Isso se deve ao fato de sua grande utilizacdo e
importancia para o setor produtivo. Nela, sao obtidos os chamados “soft models” ou
modelos flexiveis, construidos a partir de dados empiricos, ao contrario dos “hard
models” ou modelos rigidos, construidos com embasamento tedrico a respeito do sistema

de estudo [8,9].


https://www-sciencedirect.ez35.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S0925521407002293#bib107
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A calibragdo refere-se a construcdo de modelo de regressio que relaciona
respostas instrumentais a(s) propriedade(s) conhecida(s) de padrdes. O principal objetivo
do modelo construido € realizar predi¢des das propriedades desconhecidas a partir de
respostas obtidas de amostras [10].

O tipo de regressdo pode ser classificado quanto a dimensdo das respostas
instrumentais obtidas para uma determinada amostra, podendo ser citada a de ordem zero,
quando a resposta instrumental € um escalar; de primeira ordem, quando a resposta € um
vetor; de segunda ordem, quando a resposta € uma matriz e terceira ordem, quando a
resposta € expressa na forma de um tensor [11].

Os modelos de calibracdo multivariada mais usados atualmente sdo os de primeira
ordem. Neste tipo de calibracdo, para cada amostra, um vetor contendo o0s sinais
instrumentais € necessario para a constru¢do do modelo (e.g., todas as absorbancias de
um espectro). Neste contexto, as respostas instrumentais obtidas sdo usualmente tratadas
como varidveis independentes, matriz X e as propriedades de interesse sdo tratadas como
variaveis dependentes, vetor y, caracterizando uma regressao inversa (Fig. 1.3). O vetor

b € a solucdo do sistema linear e € também conhecido como coeficiente de regressao.

Respostas instrumentais ~ Coeficiente de regressdo  Propriedade

1 23 456 78 .. m

X

—

Amostras
DLW

=
o0 1 N Lh B N

b

m

Figura 1.3. Representacdo das varidveis independentes (X) e varidveis dependentes (y)

A vantagem deste tipo de modelo de regressao, também chamada de vantagem de
primeira ordem, seria a possibilidade de se analisar amostras complexas mesmo com a
presenca de diversos interferentes, desde que estes também estejam presentes durante a
constru¢do do modelo [12].

Dentre os varios métodos de regressdo multivariada, a regressao por quadrados
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minimos parciais (PLS) tem se destacado como um dos métodos mais utilizados para
dados quimicos [13]. Mais detalhes sobre o método PLS sao apresentados no item 1.4.

desta tese.

1.3. Reconhecimento de Padroes

O primeiro corpus de reconhecimento de padrdes comecou no final da década de
1960 e a partir de entdo se tornou uma das dreas significativas da quimiometria [14]. Esta
técnica surgiu para facilitar a analise de conjuntos de dados maiores, principalmente por
causa de suas vantagens, como o poder de fornecer a definicdo de similaridade,
dissimilaridade entre um grupo de dados e a representacao grafica dos resultados [15].

As técnicas de reconhecimento de padroes podem ser divididas em duas
categorias: as nao supervisionadas e as supervisionadas. No que diz respeito a
reconhecimento ndo supervisionado, o padrdo ¢ determinado por uma “fronteira” de
classe desconhecida, sem o conhecimento prévio do conjunto estudado. O
reconhecimento de padrdes supervisionado é um conjunto de técnicas nas quais é
necessario um conhecimento prévio, ou seja, hd necessidade de um conjunto de
calibracio, em que as classes das amostras precisam ser bem conhecidas para se construir
o modelo de classificacdo. Em seguida, o desempenho do modelo € avaliado comparando
as previsoes de classificacdo com as classes verdadeiras das amostras de validacdo.
Exemplos de métodos supervisionados sdo a modelagem independente por analogia de
classe (SIMCA), k-vizinho mais proximo (k-NN), andlise discriminante linear (LDA) e

quadrados minimos parciais por andlise discriminante (PLS-DA) [14-16].

1.4. Quadrados Minimos Parciais

A regressdo por quadrados minimos parciais (PLS) surgiu por volta do ano de
1975 com Herman Wold trabalhando com dados da area de econometria. Atualmente, a
regressdo por PLS tornou-se uma ferramenta padrio para modelagem de dados
multivariados [17]. A regressdo PLS estd dentro da classe dos métodos de regressao
inversa, sendo utilizado em dados altamente correlacionados, com pequenas nao

linearidades, ruidos experimentais, além de permitir a modelagem e predicdes com um
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vetor de varidvel dependente (PLS1) ou uma matriz de varidveis dependentes (PLS2), ou
seja, uma propriedade ou multiplas propriedades simultaneamente [10].

O PLS ¢é calculado por meio de algoritmos computacionais. Diversos algoritmos
PLS estdo disponiveis na literatura e em softwares, tais como NIPALS [18], NIPALS
modificado [19], Kernel [20], SIMPLS [21] e PLS bidiagonal [9,22]. Martins et al. [23]
testaram alguns algoritmos PLS e concluiram que todos atingem o mesmo resultado,
porém o algoritmo bidiagonal é o que possui menor tempo de pré-processamento
computacional e também € o mais intuitivo. Dessa forma, a regressdo por meio do
algoritmo bidiagonal foi escolhida para a realizacdo desse trabalho.

O algoritmo bidiagonal realiza a decomposi¢do da matriz X em trés matrizes,

conforme Equagdo 1.1, considerando a informacdo de y [24]:

_ t

em que U e V sdo ortonormais e R € bidiagonal. O produto UR ¢ definida como matriz
de scores, trazendo informacdes das linhas da matriz X. A matriz V € definida como
matriz de loadings e traz informacdes das colunas da matriz X.

Entdo, uma nova matriz X € reconstruida a partir das matrizes decompostas
trucadas no nimero de varidveis latentes (nl/vs), conforme mostrado na Equacio 1.2. O
nlvs sdo varidveis que extraem o miximo da variancia das varidveis originais em X.

X=U

R (1.2)

nlvs ™ “nlvs

Logo apds, a pseudoinversa pode ser estimada, o coeficiente de regressdo pode ser

encontrado conforme Equagdo 1.3.

b=V, R U, y 1.3)

nlvs =" nlvs

A suposi¢ao basica de qualquer modelo PLS € que o sistema estudado é conduzido
por um pequeno nimero de varidveis latentes. Assim, a escolha do nlvs € de extrema
importancia para evitar sub ajuste ou sobre ajuste do modelo. O sub ajuste acontece
quando o modelo € insuficiente para explicar toda informacgdo. O sobre ajuste ocorre com
a inclusdao de excesso de informac¢do no modelo, que pode ser aleatéria ou estar
relacionada a presenca de erros sistematicos [25].

Para escolha do nimero de varidveis latentes utiliza-se normalmente a técnica de
validacdo cruzada, que se baseia no procedimento de reamostragem. Um grafico

relacionando os erros nesta reamostragem versus nlvs € construido e o ponto com menor
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erro € entdo selecionado. Normalmente, o calculo do erro utilizado € a raiz quadrada do
erro quadritico médio de validagdo cruzada (RMSECV), conforme apresentado na

Equacdo 1.4.

N
RMSECV = JZ (y-§)°/N,
i (1.4)

em que y € o valor observado (experimental), ¥ é o valor estimado pelo modelo, € Nyc é

o nimero de amostras usadas na validacdo cruzada.

Os principais métodos de validagcdo cruzada sdo: (1) leave-one-out, que remove
uma amostra de cada vez; (2) blocos contiguos, que separa amostras em blocos de
amostras sequenciais; (3) venezianas (venetian blinds), que separa amostras
sistematicamente espacadas; e (4) subconjuntos aleatorios, que separa, aleatoriamente,
conjuntos de amostras [25].

A regressio PLS pode ser usada tanto para a calibragdo (PLS) quanto para
classificacdo (PLS-DA) [26]. Para calibracdo os valores das varidveis dependentes sdo
normalmente continuos e para classificagdo sdo valores discretos, ou seja, 0 nimero um
(1) indica que um conjunto pertence a uma determinada classe e o nimero zero (0) é
atribuido ao conjunto que nao pertence a classe em questdo. Se hd duas ou mais classes,
uma matriz de classes precisa ser elaborada para andlise PLS-DA. Para cada coluna o um
(1) indica as observacdes da classe a ser analisada e o zero (0) indica as observagdes que
ndo pertencem a classe definida com 1’s. A classificacdo via PLS-DA € paramétrica e
discriminante. Paramétrico porque € usado um método probabilistico para estimar a classe

e discriminante porque as amostras podem ser previstas apenas em uma classe [27].

1.5. Selecao de Variaveis

A selecdo de varidveis baseia-se na escolha de um nudmero de varidveis do
conjunto original que permitird melhorar a exatidao da andlise (melhorar a predi¢do);
facilitar (ou tornar possivel) a interpretacdo das varidveis no modelo construido;
identificar (bio)marcadores; projetar instrumentos portateis; diminuir o tempo de
processamento dos dados e fornecer modelos mais simples [28].

Modelos de calibragdo multivariada, como PLS foram desenvolvidos para anélise

quantitativa de dados espectrais devido a sua capacidade de reduzir o impacto de
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problemas comuns, como colinearidade, sobreposi¢cdes de sinais e dificuldade na
resolucao do sistema linear. Apesar de métodos baseados na compressao de dados, como
o PLS, nio ser limitado a dimensdo da matriz original de dados, muitas varidveis podem
ndo ser importantes e assim diminuir a qualidade do modelo de calibragdo construido
[6,28-32]. Portanto, a selecdo de varidveis contribui para melhorar o desempenho do
modelo além de outras melhorias. Uma das principais aplica¢des da selecao de varidveis
€ diminuir o erro na predicdo tanto em calibra¢do quanto na classificagdo [30,33].

Os métodos de selecdo de varidveis mais utilizados para espectroscopia tem sido
o algoritmo genético (GA) [34], o método de quadrados minimos parciais por intervalo
(iPLS) [35] e 0o método de selecdo dos preditores ordenados (OPS) [36] . O OPS, abordado
nesse trabalho, tem mostrado com alta capacidade de melhorar a previsdo de modelos
apos a selecdo de algumas varidveis importantes.

O OPS se baseia na obtencao de vetores informativos que dardo a localizagdo de
determinadas regides espectrais a fim do modelo de calibracdo minimizar os erros de
predicdo. A selecdo de varidveis pelo OPS pode ser realizada de trés modos distintos, o
primeiro deles, um método automatico, AutoOPS, que desenvolve e executa selecdo
varidveis usando vdrios vetores informativos e suas combinacdes. Em segundo, o
FeedOPS, apresenta uma nova estratégia as varidveis pré-selecionadas, retornando-as a
uma nova selegcdo. Por tltimo, foi estabelecido um método para aplicar OPS em

subdivisdes de matriz dos dados chamados OPS intervalado, AutoiOPS e FeediOPS [37].
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CAPITULO 2

PREDICTING OIL CONTENT IN RIPE MACAW FRUITS
(Acrocomia aculeata) FROM UNRIPE ONES BY NEAR INFRARED
SPECTROSCOPY AND PLS REGRESSION
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Abstract

A method for early quantification of oil content using near-infrared spectroscopy
(NIR) of unripe macaw fruits and partial least squares (PLS) is presented. This method
was compared with other methods using NIR spectra of ripe fruits. After harvest, the fruit
takes about 30 days to reach its maximum oil accumulation. PLS models were built using
NIR spectra of shell after five (Shell5) and thirty days (Shell30) and from mesocarp at
thirty days (Pulp30) after harvest. Oil content was quantified after thirty days using
Soxhlet extraction. Ordered predictors selection (OPS) was used to select the most
informative variables. The best models presented root mean square error of prediction
and correlation coefficient of prediction (Rp) of 4.87 % and 0.89 for Shell5; 5.83 % and
0.85 for Shell30; 4.76 % and 0.92 for Pulp30. Early prediction of oil content (Shell5)

could reduce the time needed for decision-making related to quality control.

Keywords: macaw palm; multivariate regression; near-infrared spectroscopy; partial least

squares; early prediction.



35

2.1. Introduction

The demand for vegetable oils has increased over the last decades. It may be due
to food consumption and biofuel production related to the continue increase in the world’s
population and a demand for cleaner and renewable energy sources [1,2]. Nowadays, oil
palm accounts for 35% of the edible vegetal oil market, followed by soybean with 27%,
rapeseed with 16%, and sunflower with 9% [3]. In addition, Brazil’s 2019 biodiesel
production were of 6 million m?>, and from this total, soybean oil is accountable for 64%,
other crops 10% and the rest of animal fat.[4]. Thus, there is a demand for new crops with
food and bioenergetic potential [5].

The oleaginous palm, Acrocomia aculeata, commonly known as macaw palm, is
found in savanna-like vegetation, semi-deciduous seasonal forests, and deforested areas,
among other regions of Central and South America [6,7]. The estimated oil production
from this crop is up to 6200 kg/ha, similar to the oil palm (Elaeis guineensis), the current
major source of vegetal oil. However, it does not compete with rainforest and fertile land
and presents a higher storage stability [2,8]. The macaw palm mesocarp oil contains about
60% oleic acid, 29% palmitic acid, and is rich in carotenoids, which plays an important
role as antioxidant agent [9]. It has great potential to be used in food, pharmaceutical,
cosmetics, and biodiesel production due to its higher oxidation stability and operation at
low temperatures [10,11]. In addition, after oil extraction, the cake can be used to animal
nutrition as it does not contain toxics compounds and the shell could be used to energy
generation [12]. Therefore, the macaw palm has potential as an economic viable oil crop.

The macaw palm is still under process of domestication, and most studies
involving the species aim at its breeding to increase its oil yield [13]. Even after harvest,
the macaw fruits continue to increase its oil content [14,15]. This increase may be related
to the availability of polysaccharide reserves since a reduction in starch and water content
coincides with the increase in the oil content [16]. However, the oil acidity also increases,
which decreases the oil’s quality, being necessary a deacidification process, increasing,
then, the process costs [12].

The current harvest practices based on collection of dropped fruits and extraction
of its oil without adequate handling and storage has resulted in oil with low quality for
food or biofuel purposes. Good practices can increase the fruit’s oil content over 20%

during a 30 days period of storage after harvest [2,8,12]. Therefore, good practices from
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harvest to storage are necessary to maintain the oil’s quality aiming its further use either
for food or biofuel.

The oil content of ripe macaw fruits is often quantified using gravimetric analysis.
The extraction is typically carried out using accelerated solvent extraction (ASE) [17,18]
or Soxhlet extraction. ASE uses a combination of temperature, pressure, and solvent to
extract the oil, and Soxhlet extraction uses solvent reflux in an intermittent extraction
process, where the sample is in contact with the boiling solvent, avoiding lipid
decomposition [17,18]. These methods are considered laborious, time-consuming, and
destructive, and they use a considerable amount of sample and toxic solvents to perform
the extraction [18].

Due to the continue increase in the oil content, long maturation time, and
limitations of the conventional procedures for oil quantification, a method capable of
early predicting the oil content of the ripe fruits would be advantageous for decision-
making regarding the selection of high yield fruits, transportation, and storage.
Considering the routine analyses carried out at breeding programs and quality
assessments at industrial sites, a quick, inexpensive, nondestructive, and reliable
analytical method is required in order to quantify the oil of numerous samples [8].

Noninvasive and nondestructive methods such as near-infrared spectroscopy
(NIR) coupled with partial least squares (PLS) regression have been widely used to
quantify agronomic properties and assess the quality of agricultural and food products
[20,21]. This technique provides rapid information on physical and chemical properties
with minimal or no sample preparation with a high predictive ability for unknown samples
[22].

PLS regression stands out as one of the primary methods for building first-order
regression models from chemical source data. This method does not require accurate
knowledge of all the components present in the samples, and it can perform prediction of
an analyte of interest even in the presence of interference, as long as the interferents are
also present in the model built [23].

Several works have presented the use of NIR to quantify oil content of plants, such
as avocado [24], olive [25,26], palm fruits [27], maize [28] and citrus [29]. A previous
work reported the application of VIS-NIR region from 30770 to 9300 cm™! to predict the
oil content of the macaw palm in different maturation stages using the mesocarp [30].

However, studies involving early prediction from plant products are still scarce due to
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their high complexity and possible changes in the matrix. Studies about early prediction
of sugarcane features [31] and cassava productivity [32] can be found in the literature.
Early predicting a fruit property is important to correctly designate the fruit before
reaching its full maturity, therefore, improving its quality and saving time and costs with
storage.

Studies involving the early prediction of oil content from plants have not been
reported in the literature. Thus, the goal of this work is to establish for the first time a
non-destructive, fast, inexpensive, and reliable method capable of early predicting the oil
content of ripe macaw fruits using NIR spectra from 10000 to 4000 cm™ of unripe fruits
and PLS regression. Ordered predictors selection (OPS) [33,34] was used to improve the
models’ quality by selecting more informative and predictive variables. The method

proposed was compared with other methods using the NIR spectra of ripe fruits.

2.2. Experimental

2.2.1. Macaw Palm Samples

The macaw fruits used in this study were part of the macaw palm germplasm
active bank (MPGAB) of the Universidade Federal de Vicosa (UFV) located in the
municipality of Araponga, Minas Gerais State (lat 20°40°1°” S, long 42° 31’15 W, alt ~
980 m). The MPGAB is registered under the number 084/2013 — SECEX/CGEN and
consists of 253 accessions, collected in several parts of Brazil. This bank is considered
the largest MPGAB in the world.

The fruits were collected in the MPBAG, consisting of 44 accessions (half-sib
families). Three plants were collected for each access, and five fruits were chosen from
each plant for oil content analysis. On total, 630 fruits were collected. After harvest, the
fruits were taken to the postharvest laboratory, where they remained stored at room
temperature for ripening. After ripening, the fruits were frozen at -20 °C refrigerator in

order to stop the metabolism for conservation and further oil quantification.
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2.2.2. Spectral Analysis

Due to logistics of transporting the macaw fruits, only after five days the near-
infrared (NIR) spectra were collected from the shell of each unripe fruit (Shell5). Spectra
were taken from shell to avoid damage the fruit before reaching its full maturity. After
harvest, considering good practices of storage, the macaw palm takes thirty days to reach
its maturity and, therefore, its maximum oil accumulation [12]. In order to evaluate the
results obtained for the Shell5 model, NIR spectra were collected from the shell (Shell30)
and mesocarp (Pulp30) of the fruits after 30 days of maturation. Fig. 2.1A shows the fruits
before harvest, and Fig. 2.1B and 2.1C refer to how the NIR spectra were obtained for the

macaw shell and mesocarp, respectively.

Figure 2.1. Macaw palm (Acrocomia aculeata) (A), NIR set up to acquire the macaw
fruit’s shell spectra (B), and NIR set up to acquire the macaw fruit’s mesocarp spectra

(©).

The NIR spectra were obtained using a Fourier transform NIR (FT-NIR) 660
spectrometer (Agilent Technologies) with a reflectance-integrating sphere accessory from
PIKE Technologies. The range investigated was 10000 — 4000 cm™' with an increment of
2 cm’!. The spectra were obtained using the software Pro Resolutions Version 5.1 and
stored as log (1/R), where R is the reflectance collected. For each sample, a total of 32
scans were performed, and the average was stored.

For Shell5 and Shell30, each fruit was directly placed on the instrument window
without any sample preparation and scanned in two positions. Each side was measured

three times, and the averaged spectrum of the two sides of each fruit was used for
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modeling. For Pulp30, the fruit shell was removed using a knife to expose the mesocarp,
and the spectrum was obtained placing the mesocarp directly on the instrument window.
The spectrum was obtained from two different positions, and the averaged spectrum used
for modeling. On total, 630 spectra were used for each model, named Shell5, Shell30, and

Pulp30. The spectra were acquired in laboratory with controlled temperature at 21 °C.

2.2.3. Oil Content Quantification

Oil extraction was performed using n-hexane solvent in a Soxhlet extractor
according with the adapted procedure from Analytical Norms of Adolfo Lutz Institute
[35]. The fruit’s mesocarps were dried in a ventilated oven at 65 °C for 72 h. After drying,
5 g of sample was placed in a filter paper cartridge and arranged in the Soxhlet extractor
containing 150 mL of n-hexane; the extraction was carried out for 8 h. In sequence, the
n-hexane extract was transferred to a beaker which was placed in an oven at 105 °C for
24 h for n-hexane evaporation. Finally, the remaining oil was cooled down to room
temperature and weighed.

Oil extraction was performed for each fruit, which generated an oil content (OC)
value for each sample (Equation 2.1).

OCZ(%}OO
M

N

(2.1)

where OC stands for oil content percent, My stands for oil mass in grams, and M, stands

for the total sample mass in grams.

2.2.4. Multivariate Regression Models

The y vector (dependent variable) is associated with the oil content values. The X
matrix of the NIR spectra (independent variables) was different for each condition
(Shell5, Shell30, and Pulp30), but the y vector was the same. The Kennard and Stone
algorithm [36] was used to split the samples into calibration and prediction sets. For all
models, 504 and 126 samples were selected for the calibration and prediction sets,

respectively.
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The spectra were imported to Matlab 2019a environment (The Mathworks,
Natick, USA). An inverse regression model (y = Xb) was built using the PLS and random
cross-validation, where ten splits were used. Besides the raw data, two preprocessing
methods, mean center and autoscale; eight transformations, smoothing, first derivative,
second derivative, multiplicative scatter/signal correction (MSC), detrend, normalize,
baseline, standard normal variate scaling (SNV), and their combinations were tested to
find the best regression model.

Two OPS methods [33], i.e., AutoiOPS and FeediOPS, were applied to select
more predictive variables, aiming at improving the models. Firstly, the original response
variables (X matrix columns) were subdivided into intervals, each one containing fifty
variables. In each interval, informative vectors that contain information about the location
of the best response variables for prediction were calculated. The original variables in
each interval were differentiated according to the corresponding absolute values of the
informative vector elements. The differentiated variables were sorted in descending order.
An initial subset of two variables (window) for each interval was defined to build PLS
models. The initial subset was extended by the addition of one variable (increment) over
each window until all variables were taken. The variable subsets in each interval were
compared using the cross-validation parameters calculated during validations, and the
best variable subset was defined for each interval. These steps of variable selection were
performed using several informative vectors (REG: regression coefficients; COR:
correlation between each column of matrix X with y; SQR: residual information of the
reconstructed matrix with h latent variables; NAS: net analyte signal; VIP: variable
importance on projection; URXY: univariate regression between each column of matrix
X with y; WGHT: weights; COV: covariance procedures; PRODALL: the product of all
single vectors simultaneously.), and for each interval, the best vector was chosen. This
method is called AutoiOPS.

Additionally, after performing the AutoiOPS selection, the selected variables
returned to a new selection, and this procedure is called FeediOPS. This method was
carried out until relative differences between two consecutive RMSECYV values were less
than 0.02% [33]. Then, a new matrix was created containing only the selected variables
in each interval, and a new variable selection (AutoiOPS or FeediOPS) was performed

considering the same parameters described previously.
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Two optimum number of latent variables (nlvs) are employed in this work: one
representing the component number for model building (2Mod) and the other representing
the component number employed to generate the best informative vector in the OPS
method (hOPS) [33]. The OPS methods were applied using the algorithms available at

www.deq.ufv.br/chemometrics. All of the calculations were performed in Matlab 2019a.

2.2.5. Figure of Merit

The quality of the models was evaluated using the parameters root mean square
error (RMSE) and correlation coefficient (R), which were calculated by Equations (2.2)
and (2.3), respectively.

RMSE = \/Z(y,- -y IN
i 2.2)

Rzg(y,.—&)(y,-—v)/ i(yi—?f i(ﬁﬂ)z

(2.3)

where Y; Y and are the estimated value and mean of estimated values, respectively, y and

y are the observed values and the mean of the observed values, respectively; and N

represents the number of samples. When internal cross-validation (Cv) is applied, N
represents the number of samples in the cross-validation set, and the error and correlation
coefficient are called root mean square error of cross-validation (RMSECV) and
correlation coefficient of cross-validation (Rcv), respectively. For the external validation,
N represents the number of samples predicted (P) and, in this case, the error and
correlation coefficients are named correlation root mean square error of prediction

(RMSEP) and correlation coefficients of prediction (Rp), respectively.
The inverse of analytical sensitivity (y~') is the minimum difference of

concentration that can be determined by the model and is calculated by Equation 2.4.
Selectivity (SEL) shows the models capacity to determine an analyte without interference
of other compounds in the matrix and is calculated by Equation 2.5. Limit of detection
(LOD) is the minimum detectable value of concentration and is calculated according to

Equation 2.6.
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y~ =|lo,

|| 2.4)
where ||b|| is the Euclid.ean norm of regression coefficients of the PLS model and the

0

.|| standard deviation of the reference signal [37].

SEL = nasl./”x,. || (2.5)

where nas; is the absolute scalar value of the net analytical signal for sample i and || x; |

represents the Euclidean norm of the instrumental response vector for sample i [37,38].

LOD =(3.3xnasx||p|)) /max(b) (2.6)
where ||b| represents the Euclidean norm of the regression coefficients b .

Each model was verified for chance correlation. The y vector (dependent variables) was
randomized 10,000 times, and models were built using these randomizations. The

correlation coefficient between the reference and predicted values was evaluated. If the
model’s correlation parameter built using the authentic y was isolated from those of the

models using the randomized y, then the model did not occur by chance.

2.3. Results and Discussion

2.3.1. Oil Content

The oil content no mesocarp of the samples ranged from 29.5 to 74.5% with an
average of 55.7 % and a 10.7 standard deviation. The variability in oil content is related
to the genetic variability of the plants [15]. This variability is also due to the different

geographic regions where the fruits were harvested.
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2.3.2. Spectral Interpretation

For all raw spectra shown in Fig. 2.2 (A, C and E), the band from 9000 to 7700
cm’! (region 1) is related to C-H stretching second overtone, specific related oleic acid.
The higher absorbance of this band is related to an oil rich in unsaturated fatty acids. The
band from 7200 to 6500 cm™! (region 2) is related to water and also combination bands.
The bands in 5800 (region 3) and 5670 cm™ (region 4) are related to saturated and
unsaturated fatty acids, in this case, palmitic and oleic acids, respectively. The band
around 5200 cm™ (region 5) is related to water absorbance and combination bands. The
region from 4500 to 4000 cm™! (region 6) is related to combinations bands of edible oils
[39,40].

The spectra of ShellS and Shell30 are similar, the latter presenting a more scattered
profile. It may be due to physical changes in the shell during the maturation. The Pulp30
spectra differ from Shell5 and Shell30 spectra, presenting a more accentuated absorbance
in the regions from 8700 to 8000 cm™, 7200 to 6500 cm™!, 6000 to 5500 cm™, 5300 to
5000 cm™!, and 4500 to 4000 cm™'. This may be because the Shell5 and Shell30 spectra
were obtained from the shell, which is not rich in oil and water, while Pulp30 spectra
were obtained directly on the pulp, which is rich in oil and water. For that reason, the
spectra of Pulp30 presented a more accentuated profile in the regions related to fatty acids

and water.

2.3.3. Modeling

The original NIR spectra and their respective transformations are shown in Fig.
2.2. Mathematical transformations in the matrix rows are essential to reduce systematic
errors originated from undesired light scattering variations and to increase the signal-to-
noise ratio. The best preprocessing and transformation combination that produced the
smallest RMSECYV and highest Rcv was chosen. The transformation that presented the best

results for all data sets was the first derivative, followed by smoothing.
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Figure 2.2. (A), (C), and (E) NIR spectra for Shell5 (Xshens), Shell30 (Xshenszo), and Pulp30
(Xpup3o) respectively; (B), (F) and (G) represents the spectra transformed using first
derivative and smoothing. Region 1: 9000 to 7700 cm!; Region 2: 7200 to 6500 cm™;
Region 3: 5800 cm™'; Region 4: 5670 cm™'; Region 5: 5200 cm™'; Region 6: 4500 to 4000
cm™.

Statistical parameters and figures of merit for the PLS models using all variables
(Full) and selected variables (AutoiOPS and FeediOPS) are shown in Table 1. For Shell5,
the model using the variables selected using AutoiOPS presented a lower RMSECYV value
than the Full model. However, a smaller RMSEP was achieved with the variables selected
using FeediOPS, which means that it is a more predictive model than the model with all
of the variables. For the Shell30 model, the variables selected improved both RMSECV
and RMSEP values; the AutoiOPS was the best approach for this model. For the Pulp30
model, the variables selected improved the RMSECYV values but not the RMSEP values,

so the Full model was chosen.
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Table 2.1. Statistical parameters and figures of merit for the PLS models with all variables (Full) and variables selected using AutoiOPS and
FeediOPS.

PLSmodel-Shell5 PLSmodel-Shell30 PLSmodel-Pulp30
Full AutoiOPS FeediOPS Full AutoiOPS FeediOPS Full AutoiOPS FeediOPS

nlvs 6 6 6 7 7 7 6 6 6
nVars* 3113 260 290 3113 200 155 3113 340 220
RMSEC (g/g) 3.81 3.33 3.31 3.65 3.49 3.99 3.14 2.52 2.19
Rc 0.93 0.95 0.96 0.94 0.94 0.93 0.95 0.97 0.98
RMSECV (g/g) 4.97 4.21 4.16 4.97 4.32 4.75 3.89 3.24 2.82
Rev 0.88 091 0.92 0.88 0.91 0.89 0.93 0.95 0.96
RMSEP (g/g) 5.28 5.50 4.87 6.11 5.83 5.95 4.76 5.49 5.47
Rp 0.88 0.88 0.89 0.83 0.85 0.82 0.92 0.88 0.88
Y'1/(g/g) 1.98x10* 5.30x10° 3.50x10° 4.37X10* 2.33x102 3.12x10%  4.06x10°  3.30x10° 4.80x107
SEL 0.08 0.1 0.1 0.07 0.21 0.2 0.13 0.13 0.13
LOD (g/g) 26.19 11.43 18.32 25.89 13.23 7.01 13.66 8.83 8.66

nlvs: number of latent variables; nVars: number of variables; Rc: correlation coefficient of calibration; Rcv: correlation coefficient of cross-
validation; Rp: correlation coefficient of prediction; RMSEC: root mean square error of calibration; RMSECYV: root mean square error of
cross-validation; RMSEP: root mean square error of prediction; SEN: sensitivity; SEL: selectivity; LOD: limit of detection..
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Comparing the models Shell5-FeediOPS, Shell30-AutoiOPS and Pulp30-Full
from the results shown in Table 2.1, it is possible to observe that the results involving
Shell5-FeediOPS were quite similar to the models built with spectra just before the
determination of the oil content, i.e., Shell30-AutoiOPS and Pulp30-Full. Furthermore,
the Shell5-FeediOPS model presented RMSECV and RMSEP values lower and R and Rp
values higher than the Shell30-AufoiOPS model.

Matsimbe et al. determined the oil content in macaw palm using VIS-NIR spectra
(30770 to 9300 cm™!) of the mesocarp [30] and found RMSEP, R, and nlvs values equal
to 7.08 %, 0.88, 9, respectively. Considering the Pulp30, the model presented better
parameters, RMSEP of 4.76 % and R of 0.92, with 6 nlvs, a more parsimonious model. It
may be due to the wavelength range used and a larger preprocessment screening, which

may have resulted in a more corrected set of spectra, and therefore a better model.
For all models, low 7_1 values can be observed. A decrease in their values is

noticed in the models using the selected variables, which may be due to the use of more
interpretative and predictive variables. As expected, low SEL values were observed for
all models as the spectra contain information about other components, which could be
considered interferents. For both AutoiOPS and FeediOPS models, this parameter was
higher as more selected regions of the NIR spectra related to the property were used.
Except for the Pulp30 model where the selection did not improve the SEL values. The
LOD values also decreased for the models using the selected variables

According to Table 2.1, FeediOPS models were chosen for Shell5, AutoiOPS for
Shell30, and Full model for Pulp30, as variable selection did not improve the RMSEP
value. Fig. 2.3 presents the measured versus predicted values of oil content (2.3A, 2.3D,
and 2.3G) using the NIR spectra for the best model of each data set. For all datasets, a
linear fit can be observed, indicating that the models can accurately predict the oil content
in macaw fruit.

Fig. 2.3 also shows the relative errors of calibration (Fig. 2.3B, 2.3E and 2.3H)
and prediction (Fig. 2.3C, 2.3F and 2.3I). Most of the relative errors were less than 10%,
showing that by obtaining the spectra from the shell for model Shells, it is possible to

predict the amount of oil present in the fruit 25 days before its extraction.
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Figure 2.3. Measured and predicted oil content for (A) Shell5; (D) Shell30; (G) Pulp30
(e represents the regression calibration set and e the prediction sample set). Relative error
for calibration set. (B) Shell5; (E) Shell30; (H) Pulp30. Relative error for prediction set
(C) Shells; (F) Shell30; (I) Pulp30.

The above models were evaluated in order to verify if there was a correlation by

chance. Fig. 2.4 shows which of the three models presented above (true models) are

separated from the other models; so, the true model was not obtained by chance.
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Figure 2.4. Correlation coefficient of cross-validation (Rcy) versus correlation coefficient
of calibration (R¢) (chance correlation) for (A) Shell5; (B) Shell30; (C) Pulp30.
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Fig. 2.5. presents the variables selected for Shell5 (Fig. 2.5A) and Shell30 (Fig.
2.5B). The variables selected for Shell5 and Shell30 were obtained by FeediOPS and

AutoiOPS, respectively. The selected regions, 1000-9000, 8500-7500 cm™! 6100-5500
cm™', were similar for both sets as the models were built using shell NIR spectra, differing
only in the days after harvest. In addition, it can be observed that the selected regions are
related to absorbance bands of fatty acids and the bands related to water absorbance were

not selected.
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Figure 2.5. Variables selected for (A) Shell5 using FeediOPS and (B) Shell30 using
AutoiOPS.

Thus, the prediction of the oil content in the macaw fruit was possible through
NIR of the shell or mesocarp and PLS regression. Although all of the models presented
reliable predictive capacity, the model Shell5 was the most advantageous, as the
maximum oil content of the ripe fruit could be early predicted 25 days before its
accumulation without damaging the fruit. This method has the potential to improve the
harvest and storage practices aiming the oil’s quality and reduce the time needed for
decision-making related to selection of the best fruits for future extraction. In addition,

this work opens the way to further studies relating to early prediction of fruits properties.
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2.4. Conclusions

From this study, NIR and PLS regression proved to be helpful in the early
quantification of oil content in macaw fruits using spectra from the shell of unripe fruits.
A comparison of the results with data from Shell30 and Pulp30 showed that Shell5
obtained statistical parameters and errors similar to or even better. The OPS improved the
models Shell5 and Shell30 by selecting more predictive and informative variables. Thus,
NIR spectroscopy combined with PLS presented a high capability to early predict the oil
content of ripe fruits from the spectra of unripe fruits. The presented method is faster and

non-destructive, and it has a lower cost than the reference method.
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CAPITULO 3

COMPARACAO ENTRE INSTRUMENTOS NIR DE
BANCADA E PORTATIL NA DETERMINACAO DO TEOR DE
AMILOSE EM FECULA DE MANDIOCA
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Resumo

O objetivo deste trabalho foi comparar modelos de regressdo e classificagdao
multivariados construidos a partir de espectros NIR obtidos em dois diferentes
instrumentos para determinacio da amilose aparente (AM) em mandioca. A determinacdo
da AM em mandioca foi realizada de acordo com o procedimento ISO-1987 modificado.
Os valores variaram entre 8 € 43%. Espectros NIR de amostras de polpa de mandioca
desidratada (Manihot esculenta Crantz) foram obtidos em dois instrumentos, um de
bancada (NIRB) usando a regiio de 10000-4000 cm™ com incremento de 1,93 cm™ e
outro portitil (NIRP) usando a regido de 11111-5882 cm™ com incremento de 8,64 cm.
Modelos quantitativos para estimar o teor de AM foram desenvolvidos utilizando a
regressao PLS e a selecdo de varidveis pelo método OPS. Modelos de classificacao
usando PLS-DA foram construidos a fim de classificar as amostras com valores de AM
menores ou iguais a 20,0 % (classe 1) e com valores maiores que 20,0% (classe 2). Para
os modelos de calibragdo apos selegdo de varidveis, os valores da RMSEP e Rp, foram,
respectivamente, 3,37 % e 0,90 para o NIRB, e 5,05 % e 0,65 para o NIRP. Para os
modelos de classificacdo (NIRB e NIRP), os resultados de sensibilidade, especificidade
e erro de classificacdo para classe 1 foram iguais a 1,000; 0,952 e 0,000, respectivamente.
Sendo tais resultados iguais para ambos os instrumentos. Os resultados deste trabalho
mostraram a viabilidade e as limitacdes da utilizacdo dos espectrometros portdteis frente

aos de bancadas para determinar e classificar o teor de AM em amostras de mandioca.

Palavras-Chave: mandioca, andlise multivariada, quadrados minimos parciais, anélise

discriminante, NIR portatil.
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3.1. Introducao

A mandioca (Manihot esculenta Crantz) é atualmente a quarta mais importante
cultura alimentar do mundo e a principal na regido tropical, sendo consumida por mais de
800 milhdes de pessoas [1-3]. A mandioca é consumida principalmente em lugares onde
prevalecem a seca, a pobreza e a desnutri¢io. E predominantemente produzida por
pequenos agricultores, tendo portanto, importincia econdmica e social [4,5].

Dentre os produtos derivados da mandioca, destacam-se os polvilhos doce e
azedo, amplamente conhecidos no Brasil, sendo produzido por meio da fécula de
mandioca, apds extracdo, fermentacdo e secagem ao sol [6].

A fécula de mandioca € uma mistura heterogénea de duas macromoléculas,
amilose e amilopectina (Fig. 3.1), que diferem no tamanho molecular e grau de
ramificacdo [7]. A proporcdo dessas duas moléculas estdo relacionadas com a atividade
espessante, de retencdo de agua, estabilizador de emulsificacdo e agente gelificante, muito

importantes na industria de alimentos [8].

OH
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Figura 3.1. Estrutura bésica (A) unidades de glicose, (B) amilose e (C) amilopectina,
junto com a marcacao dos dtomos e angulos de tor¢ao.

Sabe-se que hd uma grande variabilidade genética para o conteido de nutrientes
que podem ser armazenados na raiz da mandioca [3]. Assim a andlise da amilose, e da
amilopectina por diferenca da amilose, de forma répida e confidvel pode possibilitar o
isolamento e producdo de gendtipos de melhores qualidades nutricionais.

A técnica mais empregada na andlise de amilose, também chamada de
determinagdo da amilose aparente, € por espectrofotometria UV-Vis. Apesar da sua alta
precisao e exatidao nas andlises, essa técnica apresenta-se cara, demorada e faz-se o uso

de reagentes toxicos.
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A espectroscopia NIR tem sido amplamente utilizada em diversas matrizes
alimenticias [9,10], bioldgicas [11], ambientais [12] e vegetais [13—15]. Tal crescimento
na utilizacdo se deve as suas vantagens sobre outras técnicas analiticas, por ser ndo
destrutiva e possui alta frequéncia analitica para amostras sélidas, liquidas e gasosas
[16,17].

Uma inovacdo no campo da espectroscopia NIR estd relacionada com os
instrumentos portateis. Alguns instrumentos com boa qualidade espectral podem ser
encontrados a um custo inferior a US$ 1,000.00 [18]. Como exemplo, o utilizado nesse
trabalho, embora muito compacto (100g, 10x10x5 cm), possui uma faixa de 900 — 1700
nm com incremento de 1,30 nm, podendo ser operado de forma autdnoma usando baterias
e possuir, entre outras, a conexao Bluetooth.

Os instrumentos portéteis tem se estabelecido com uma nova proposta em virtude
da sua aplicacdo em campo, oferendo medi¢cbes com alta velocidade, robustez,
estabilidade, portabilidade e baixo consumo de energia, sendo usado com sucesso em
vérias aplicacdes [9,19,20].

A espectroscopia NIR aliada a métodos quimiométricos tem sido aplicada na
quantificacdo e classificacao de diversas propriedades da mandioca, como na previsao
antecipada do crescimento das raizes [21], na previsdo e selecdo de caracteristicas
agrondmicas e fisiolégicas para tolerancia ao déficit hidrico [21] e previsdo do conteudo
de carotenoides [13,22]. Entretanto, a determinacio de amilose em amostras de fécula de
mandioca utilizando espectroscopia NIR e métodos quimiométricos ainda nao foi
estudada. Além disso, o estudo dessa propriedade pelos NIR portéteis possibilitard
avancos na escolha de gendtipos nas proprias dreas de plantacoes.

Os espectros obtidos tanto por instrumentos de bancada (NIRB) quanto por
instrumentos portateis (NIRP) possuem um grande nimero de varidveis. Devido a alta
colinearidade das colunas da matriz de dados, torna-se necessario a utilizacdo de métodos
multivariados, como a calibragdo com PLS e a classifica¢ao via PLS-DA [16,23].

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comprar dois instrumentos NIR,
bancada e portatil para predizer/classificar o teor de amilose aparente em varios genotipos
de mandioca. Para alcancar o objetivo, andlises multivariadas empregando os métodos

PLS e PLS-DA foram executados e comparados para cada instrumento.
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3.2. Materiais e Métodos

3.2.1. Origem das amostras

Os clones foram produzidos na drea experimental da Embrapa Mandioca e
Fruticultura no municipio de Cruz das Almas, Bahia, Brasil ((Latitude 12 ° 40'19" S,
Longitude 39°06°22” O, altitude 226 m). O amido foi extraido de raizes colhidas com
cerca de 12 meses de idade. Foram selecionadas 122 amostras de amidos de mandioca

para a realizacdo do trabalho.

3.2.2. Analise de amilose aparente

As raizes oriundas da Embrapa- Mandioca e Fruticultura foram limpas escovadas
para a determinacdo do teor de amilose aparente segundo Fernandez et al. [24]. As
amostras foram descascadas e cortadas em tamanhos menores e trituradas com dgua (1:1)
em um liquidificador. Logo em seguida foram passadas em peneira com 150 mesh. A
suspensdo foi mantida em camara fria (5°C) por 12h para a decantacdo do amido. Logo
em seguida o amido foi recolhido por filtragdo e seco em temperatura ambiente por 24h.

A porcentagem de amilose presente no amido da mandioca foi determinada
segundo a metodologia ISO 6647 [25]. Os granulos de amido, 100 mg, foram transferidos
para um baldo volumétrico de 100 mL previamente identificados. Posteriormente foi
adicionado 1 mL de alcool etilico 95% (v/v) e agitado cuidadosamente. A seguir, foi
acrescento 9 mL de solugdo de NaOH 1 molL"!. O baldo foi tampado e deixado em
repouso, por 12 horas, para gelatinizacdo do amido. Posteriormente o volume do baldo
volumétrico foi completado com 4gua destilada. Retirou-se uma aliquota de 5 mL da
solugdo preparada e transferiu-se para outro baldo volumétrico de 100 mL devidamente
identificado. Entdo foram adicionados 1 mL de 4cido acético 1 molL™! e 2 mL de solugio
de iodo-iodeto de potdssio de I> 1 g e 20 g de Kl para 1 litro de solugdo.

O volume do baldao volumétrico foi completado com dgua destilada e a solucao foi
deixada em repouso durante 30 minutos no escuro. Em seguida, foi feita a leitura de
absorbéncia a 620 nm.

A curva analitica foi construida usando o mesmo procedimento acima,
substituindo a amostras por concentragdes conhecidas de amilose (0, 10, 20, 30, 40, 50

%) e amilopectina (Sigma Aldrich).
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3.2.3. Obtencao dos espectros NIR

Os espectros NIR das amostras foram obtidos utilizando o espectrdmetro de
bancada Antaris 1I da Thermo Scientific (NIRB) e o espectrometro portétil Nano-NIR,
DLP NIRscan da Texas Instrument (NIRP).

O espectrometro NIRB foi operado em um mdédulo de refletancia difusa com
esfera de integracdo. As varreduras das amostras foram o resultado médio de 32
varreduras medidas ao longo da faixa 10.000-4.000 cm™! com incrementos de 1,92 cm™.
Nesta configuracdo cada espectro foi obtido com 3112 valores de reflectancia.

O espectrometro NIRP foi também operado em um mddulo de refletancia difusa,
realizando 50 varreduras para cada amostra ao longo de uma faixa de 11.111,1 — 5.882,4
cm’'com incrementos de 8,64 cm’!. Nesta configuragcio o espectro foi obtido com 605
valores de reflectancia.

Para ambos os instrumentos o logaritmo na base 10 do inverso da refletancia
(log (1/R) foi coletado. Cada amostra de fécula foi colocada em um suporte de quartzo e
foi centralizada diretamente na janela do instrumento (Fig. 3.1), sem qualquer preparacio
adicional. Foram obtidos dois espectros por amostra, e o espectro médio de cada amostra

foi usado como varidvel independente.

Figura 3.1. Espectrofotdometros Antaris II da Thermo Scientific-NIRB com suporte de
quartzo mais amostra (A) e Nano-NIR, DLP NIRscan da Texas Instrument-NIRP sem (B)
e com (C) suporte de quartzo mais amostra.
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3.2.4. Modelos de calibracao multivariada-PLS

O vetor y (varidvel dependente) e a matriz X dos espectros NIR (varidveis
independentes) estdo associados aos valores do teor de amilose aparente e os espectros
NIR do amido de mandioca. O algoritmo Kennard-Stone [26] foi usado para dividir as
amostras em conjuntos de calibracdo e previsdo. Para todo os modelos, 98 e 24 amostras
foram selecionadas para os conjuntos de calibragdo e predicao, respectivamente.

Os espectros foram importados e organizados no software Matlab 2019a (Math
Works, Natick, EUA). Um modelo de regressao inversa (y = Xb) foi construido usando
o algoritmo bidiagonal PLS [27,28]. Os algoritmos para a importacio de dados, a
calibracio e os modelos de validacao foram escritos em nosso laboratério em fungdo .m
para o software Matlab. Diferentes métodos OPS [28] foram aplicadas utilizando os

algoritmos disponiveis em www.deq.ufv.br/chemometrics. Todos os calculos foram

realizados no software Matlab.

3.2.5. Figuras de mérito PLS

A qualidade dos modelos foi avaliada pela raiz quadrada do erro quadréitico médio
(RMSE) e pelo coeficiente de correlacdo (R) calculados pelas Equagdes. (3.1) e (3.2),

respectivamente.

(3.1

R= \/ﬁ: (; = \/i(y - §)2 (3.2)

onde Ye Y sdo o valor estimado e a média dos valores estimados, respectivamente,

sendo y os valores observados e a ¥ média dos valores observados; e N representa o

nimero de amostras. No caso em que a validagdo cruzada interna (CV) € usada, N
representa o nimero de amostras no conjunto de validagdo cruzada, e o erro e o
coeficiente de correlacido sdo chamados de raiz quadrada do erro quadrdtico médio de

validacdo cruzada (RMSECYV) e coeficiente de correlagdo validacdo cruzada (R..). Para a


http://www.deq.ufv.br/chemometrics
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validacdo externa, representamos o nimero de amostras de predi¢ao (P) e, neste caso, 0S

coeficientes de correlacdo de erros e sao denominados raiz quadrada do erro quadratico

médio de predicao (RMSEP) e coeficientes de correlagcdo de predi¢do (Rp).
Sensibilidade analitica (Y1), seletividade (SEL) e limite de detec¢do (LOD) foram

calculados de acordo com as Egs. (3.3) a (3.5), respectivamente.

0,|x[e

-1
Vo= 3.3)

em que || b || € a norma euclidiana do vetor de coeficientes de regressdo do modelo PLS e

lo.

a norma do desvio padrdo do sinal de referéncia [29].

SEIL = nas; (3.4)

i

em que nas; € o valor escalar do sinal analitico da amostra i. A norma euclidiana do vector
de resposta instrumental para a amostra i é representada por || x; || [30,31].

B Ala,pB) w, o
- a (3.5)

LOD

em que o termo W, 0 ¢ uma estimativa do erro no intercepto e o fator A(«,s) depende

da probabilidade « (erro tipo I) e g (erro tipo II) e do numero de graus de liberdade.

Cada modelo foi analisado frente a correlagdo por chance. O vetor y foi
randomizado 10.000 vezes e os modelos foram construidos usando essas randomizagdes.
A correlacdo dos modelos construidos foi avaliada. Se a correlacdo de y auténtico se
distancia dos valores de correlacdo dos valores aleatérios de y, € uma indicacdo de que o

modelo nio ocorreu por acaso.

3.2.6. Analise de dados PLS-DA

A organizacdo dos dados se deu semelhantemente a do PLS, substituindo os
valores de y por valores categdricos. Os algoritmos usados para construir e validar os
modelos foram escritos em nosso laboratério usando o software Matlab R2019a
(MathWorks Inc., Natick, EUA).

A validacdo cruzada aleatdria foi aplicada com divisdes ajustadas para 20% do
conjunto de calibragio.

O valor limite para a discriminacao de classes foi determinado usando uma funcao

normal de densidade de probabilidade [32]. Os valores previstos foram comparados com
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a linha limite. As amostras com valores acima do limiar foram consideradas pertencentes
a classe, e as amostras com um valor previsto abaixo do limiar foram consideradas como
ndo pertencendo a classe.

O desempenho do modelo foi avaliado calculando a sensibilidade, especificidade
e erro de classificacdo de calibrag@o e previsao. A sensibilidade representa o nimero de
amostras previsto como pertencente a classe dividido pelo nimero de amostras que
pertencem a classe. A especificidade representa o nimero de amostras previstas como
ndo pertencentes a classe dividido pelo o nimero real ndo estd na classe. Sensibilidade,

especificidade e erro foram calculados de acordo com as Equagdo. (3.6), (3.7) e (3.8),

respectivamente.
Sensibilidade = —F—
VP +VN (3.6)
Especificidade = _WN
VN +VP 3.7)
FP+ FN
Erro =
VP+VN + FP+ FN (3.8)

onde VP € verdadeiro positivo e VN € verdadeiro negativo, FN € falso negativo e FP €
falso positivo.

VP € o nimero de amostras que pertencem a classe i classificada como pertencente
aclasse i. VN € o nimero de amostras que ndo pertencem a classe i classificada como nao
pertencente a classe i. FN é o nimero de amostras que pertencem a classe i ndo

classificadas como pertencentes a classe i. FP € o nimero de amostras que ndo pertencem

a classe i classificada como pertencente a classe i.

3.2.7. Selecao dos preditores ordenados - OPS

Quatro métodos OPS [53], AutoOPS, FeedOPS, AutoiOPS e FeediOPS, foram
aplicados para selecionar mais varidveis preditivas, visando aprimorar os modelos.
Primeiramente, um método automético, AutoOPS, que desenvolve e executa selecao
varidveis usando vdrios vetores informativos e suas combinacdes. Os Em segundo, o
FeedOPS apresenta uma nova estratégia as variaveis pré-selecionadas, retornando a uma
nova selec@o. Por dltimo, foi estabelecido um método para aplicar OPS em subdivisoes

de matriz dos dados chamados OPS intervalado, AutoiOPS e FeediOPS.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1386142519303622#fo0005
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1386142519303622#fo0010
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A selecdo de varidveis foi aplicada para regressao via PLS e classificacao por PLS-

DA.

3.3. Resultados e Discussoes

A equagdo do modelo e o coeficiente de determinacdo do teor de amilose aparente
foramde y = 0,1 +1,14x e 0,999, respectivamente. A concentracdo de amilose na fécula
de mandioca variou de 8 a 43 %.

A Fig. 3.2 apresenta os espectros NIR obtidos nos instrumentos NIRB e NIRP.
Pode-se observar diferencas entre as regides espectrais para dois instrumentos, onde o
instrumento de bancada abrange uma faixa de 1000 a 2500 nm e o instrumento portatil de
900 a 1700 nm. Pode-se observar a alta semelhanga nos espetros € a mesma variagao da

intensidade para a mesma regido espectral.

09 1000 1111 1250 1428 1667 2000 2500 (nm)

0 0 s B -
11000 10000 9000 8000 7000 6000 5000 4000(cm ™)
Numero de Onda

Figura 3.2. Espectros NIR do amido da mandioca para NIRB (vermelho) e NIRP (preto).

Os espectros de NIR originais com suas respectivas transformagdes sao mostrados
na Fig. 3.4A e 3.4B. O ruido e o deslocamento da linha de base eram caracteristicas
evidentes e indesejaveis [33]. Assim, transformacdes matematicas nas linhas da matriz
foram essenciais para reduzir erros sisteméticos e aleatorios e aumentar a relacao sinal-
ruido. As transformagdes aplicadas foram: (1) alisamento, (2) primeira derivada (D1), (3)
segunda derivada (D2), (4) correcdo de sinal multiplicativo (MSC), (5) detrend (6)
normaliza¢do, (7) variagdo normal padrio (SNV) e (8) combinacdes destas

transformacgdes foram testadas para encontrar o melhor modelo de regressdo. Além das
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transformacdes os pré-processamentos centrar na média e autoescalamento foram
aplicados.

Para todos os conjuntos de dados apresentados, os parametros estatisticos
RMSECV e Rcv foram comparados. A transformagdo que apresentou os melhores
resultados para todos os conjuntos de dados NIRB foram o alisamento (21) seguida SNV
e D1 com janela 9. O algoritmo Savitzky-Golay foi usado para obtencdo de D1. J4 para o
conjunto de dados NIRP, as transformacdes utilizadas foram a norma (1) seguida por auto
escalonamento. Os resultados dos pré-tratamentos sdo mostrados na Fig. 2.3A e 2.3D para
os dados NIRB e NIRP, respectivamente.

ApOs escolher os melhores pré-tratamentos para ambos os conjuntos, o0s
parametros estatisticos e figuras de mérito de modelos PLS usando todas as varidveis
(completo), varidveis selecionadas pelo AutoOPS, FeedOPS, AutoiOPS e FeediOPS para
varidveis NIR sdo mostradas na Tabela 3.1.

Analisando primeiramente os resultados para o instrumento NIRB, temos cincos
modelos construidos. A escolha do melhor modelo de calibracdo se baseou nos seus
resultados de previsdo. Assim sendo, o modelo que apresentou menores valores de
RMSEP para os dados NIRB foi o FeedOPS, onde foram selecionadas apenas 145
varidveis.

Analisando os resultados dos modelos para o instrumento NIRP apresentados na
Tabela 3.1, pode-se verificar que a selecdo de varidveis AutoOPS conseguiu melhorar os
resultados dos valores de previsdo em relacdo ao modelo completo. Assim o modelo
AutoOPS foi escolhido como melhor modelo para o instrumento NIRP.

A sensibilidade analitica (y!) define a menor diferenca de concentracdo entre
amostras que podem ser distinguidas pelo método. Discutindo essa grandeza, o modelo
AutoiOPS o menor valor de y! para o conjunto NIRB. J4 para os dados de NIRP o
AutoOPS apresentou menor valor dessa grandeza.

Os valores SEL podem variar de 0 a 1, onde O significa que o sinal analitico
contém informacdes de interferentes, enquanto o valor 1 indica que ndo possui
interferentes. Assim, a baixa seletividade era esperada para ambos os conjuntos visto que
os modelos foram construidos com base em espectros obtidos com interferentes.

Finalmente, o menor valor de LOD para o instrumento NIRB foi para o modelo
AutoOPS, como esperado. J4 para o instrumento NIRP seus valores ndo variaram, mas

foram maiores que os para os conjuntos do instrumento NIRB.
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Comparando o valor de RMSEP, do FeedOPS para os dados NIRB, como o menor
valor dos dados de referéncia para o teor de amilose podemos perceber que seu valor é
bem menor, aproximadamente 10% do seu valor. Isso indica que o erro estd muito baixo
perto do menor valor. O mesmo ndo acontece com o valor RMSEP, do AutoOPS para os
dados NIRP, onde seu valor é certa de 50% em relacao ao menor valor dos dados de

referéncia.
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Tabela 3.1. Parametros estatisticos do NIR-PLS com varidveis completas e varidveis selecionadas por OPS e figuras de mérito para os dados provenientes

do NIRB e NIRP

Modelos PLS — NIRB

Modelos PLS — NIRP

Completo  AutoOPS FeedOPS AutoiOPS  FeediOPS Completo AutoOPS  FeedOPS  AutoiOPS FeediOPS

nVars 3112 475 145 205 120 605 505 385 325 340

RMSEC | (%) 0,978 0,641 0,484 0,747 0,823 2,350 2,323 2,619 2,355 2,435
R 0,988 0,995 0,997 0,993 0,993 0,927 0,928 0,929 0,826 0,921
RMSECV | (%) 2,787 1,403 0,988 1,679 1,572 4,686 4,824 4,449 4,424 4354
Rcev 0,898 0,975 0,988 0,964 0,968 0,665 0,646 0,704 0,710 0,718
RMSEP / (%) 2,699 1,148 0,881 1,249 1,407 4,267 4,198 4,318 4711 4301
Rp 0,933 0,986 0,994 0,983 0,983 0,764 0,777 0,771 0,728 0,776
Y/ (%) 0,201 0,024 0,164 0,016 0,059 0,236 0,215 0,236 0,306 0,476
SEL 0,004 0,006 0,007 0,006 0,005 0,011 0,011 0,012 0,011 0,010
LOD / (%) 2,086 1,349 1,449 1,576 1,722 4,000 4,000 4,000 4,000 4,000

nlvs: nimero de variaveis latentes; nVars: nimero de variaveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadréatico médio da calibracdo; RMSECV: raiz quadrada
do erro quadritico médio da validacdo cruzada RMSEP: raiz quadrada do erro quadriatico médio da previsdo; r*': sensibilidade analitica; SEL:
seletividade; LOD: limite de detec¢do. O valor de nlvs foi igual a 10 para todos os modelos.
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Figura 3.3. Gréfico com os valores RMSEP e nVars por modelos construidos para os
dados NIRB (A) e NIRP (B).

A Fig. 3.3 representa os valores de RMSEP e nVar para os cinco modelos
construidos. Na Fig. 3.3A e 3.3B podemos perceber a importancia da selecao de varidveis,
onde houve uma redugio no valor de RMSEP com a selecdo, selecionando-se as varidveis
mais preditivas.

Os resultados do FeedOPS para o instrumento NIRB sdo apresentados na Fig.
3.5B. O melhor modelo para o modelo NIRP foi o AutoOPS, com valores ligeiramente
melhores que o apresentado com todas as varidveis, sendo apresentado na Fig. 3.5E.
Comparando visualmente os dois graficos podemos perceber uma maior variagdo nos
valores preditos e medidos para o conjunto NIRP. Isso é confirmado quando observamos
as Fig. 3.5C e 3.5F, as quais se referem ao erro relativo de previsdo para os conjuntos
NIRB e NIRP, respectivamente, onde observamos dois erros altos NIRP, porém, a
maioria das amostras possui erro menor que 20%.

Assim, o NIRP nd3o apresentou, para este conjunto de dados, informacdes
suficientes relacionadas a determinag¢do de AM nas amostras de fécula de mandioca. Essa
informagdo pode ser contatada analisando a Fig. 3.4 que apresenta as varidveis
selecionadas pelo FeedOPS para o modelo NIRB. Pode-se observar por essa figura que
existem um conjunto de varidveis preditivas para a constru¢ao do modelo na faixa 6000
a 4000 cm’!, faixa essa ndo contemplada pelo NIRP. Essa faixa corresponde a regido de
combinagdo de bandas de pequena intensidade R-OH que estdo presentes na estrutura da

molécula [34].
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Figura 3.4. varidveis selecionadas pelo FeedOPS para conjunto de dados NIRB.
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Figura 3.5. Espectros NIR pre-processados para os dados NIRB (A) e NIRP (D), Valores
medidos versus preditos dos teores de AM para o conjunto de calibragdo (e) e de predicao
(o) NIRB 2B) e NIRP (E), Erro relativo da previsao para os dados NIRB (C) e NIRP (F).
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Os modelos apresentados na Fig. 3.6 foram avaliados para verificar se houve
correlagdo por acaso. Portanto, o vetor y foi randomizado e os modelos foram construidos
com y aleatdrios. Assim, as correlacdes desses modelos foram calculadas entre os valores
de y aleatdrios e seus valores estimados. Se a correlacdo de y medido com seus valores
estimados se distanciam dos valores de correlagdo dos valores y aleatério com seus
valores estimados, é uma indicacdo que o modelo ndo ocorreu por acaso. Como
apresentados na Fig. 3.6, as correlacdes dos modelos verdadeiros estdo separadas
daquelas dos modelos construidos com y aleatorizado. Este resultado mostra que o

modelo verdadeiro nao foi obtido por acaso.
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Figura 3.6. Gréfico de correlacdo por chance: modelo FeedOPS NIRB (A), modelo
AutoOPS NIRP (B).

Pensando na possibilidade de se aplicar os dados do instrumento NIRP, modelos
de classificacdo foram construidos para os mesmos conjuntos anteriormente citados.

Para diversos tipos de tubérculos, raizes e cereais, quantidades superiores a 20%
de amilose sdo consideradas de intermedidria a alta, como no caso do arroz, classificacdo
como ceroso (1-2% amilose), muito baixo teor de amilose (2-12%), baixo teor de amilose
(12-20 %), teor de amilose intermediaria (20-25%) e alto teor de amilose (25-33%) [35].
Assim os modelos foram construidos considerando duas classes diferentes de teor de AM:
teor menor que 20,0 % (Classe 1) e maior que 20,0 % (Classe 2).

Os resultados dos modelos PLS-DA para os dados obtidos nos instrumentos NIRB
e NIRP sdo apresentados na Tabela 3.2. Foram construidos trés modelos para cada
conjunto de dados (NIRB e NIRP). Para todos os conjuntos de dados os modelos PLS-
DA forneceram excelente discriminacao para os conjuntos de calibracio e previsao.

Analisando primeiramente os resultados para o NIRB, pode-se perceber que a
selecdo de varidveis melhorou a classificacao para o conjunto de calibragdo, mas ndo os
valores de previsdo em relacdo ao modelo completo. Assim o modelo completo foi
escolhido como melhor modelo para os dados NIRB. Os resultados para os dados NIRP
mostraram que a selecdo de varidveis melhorou a classificagao em relagdo ao modelo com
todas as varidveis. Os dois métodos de selecdo, AutoiOPS e FeediOPS, tiveram o0s

mesmos resultados.



Tabela 3.2. Parametros de classificacdo da amilose aparente nos conjuntos de dados NIRB e NIRP.

MODELO PLS-DA - NIRB

MODELO PLS-DA - NIRP

Full Auto-OPSDA Feed-OPSDA Full Auto-OPSDA Feed-OPSDA
Classel Classe2 Classel Classe2 Classel Classe2 Classel Classe2 Classel Classe2 Classel Classe2
nlvs 3 3 3 6 6 6
nVars 3112 3112 307 307 307 307 531 531 70 70 55 55
Sensibilidade (Cal) 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,953 1,000 1,000 1,000 1,000
Especificidade (Cal) 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,953 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Sensibilidade (Pred) 1,000 0,952 0,800 0,952 0,800 0,952 0,800 0,904 1,000 0,952 1,000 0,952
Especificidade (Pred) 0,952 1,000 0,952 0,800 0,952 0,800 0,904 0,800 0,952 1,000 0,952 1,000
Erro (Cal) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,038 0,038 0,000 0,000 0,000 0,000
Erro (Pred) 0,038 0,038 0,076 0,076 0,076 0,076 0,115 0,115 0,038 0,038 0,038 0,038

nlvs: nimero de varidveis latentes; Cal: conjunto de calibracdo; Pred: conjunto de previsao.
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A Fig. 3.7 mostra os resultados dos melhores modelos PLS-DA de treinamento e
teste para os dados dos instrumentos NIRB e NIRP. Os quadrados pretos representam as
amostras que pertencem a classe 1 e os circulos vermelhos as amostras que pertencem a
classe 2. As formas preenchidas e vazias referem-se aos conjuntos de calibragcdo e
previsdo, respectivamente. A linha preta tracejada € o limite estimado pelo PLS-DA.
Idealmente, todos os quadrados pretos devem ser preditos acima do limite e os circulos
vermelhos abaixo do limite. Pode-se perceber pela Fig. 3.7 que houve uma excelente

discriminacao entre as classes, com apenas um erro de previsdo nas amostras da classe 1.
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Figura 3.7. Classificacdo do teor de amilose para os conjuntos de dados (A) NIRB, (B)

NIRP. Circulos vermelhos preenchidos (®) e circulos vermelhos vazios (©) sdo amostras

da Classe 1. Quadrados pretos preenchidos (m) e quadrados pretos vazios (0) sdo amostras

da Classe 2. Formas preenchidas e vazias referem-se ao conjunto de calibracao e previsao,

respectivamente . A linha preta tracejada (---) indica o limite estimado pelo algoritmo
PLS-DA.

Assim podemos perceber que os resultados obtidos para os dados NIRP foram
iguais para os dados NIRB. Assim pode-se constatar que os instrumento NIRP nio pode
ser aplicado para a quantificacdo de AM, mas pode ser aplicado com a mesma precisao

para classificacdo que o NIRB.

3.4. Conclusao

O modelo PLS-FeedOPS construido a partir dos espectros de fécula desidratada
de mandioca obtidos no instrumento NIRB apresentou capacidade de prever o teor de
amilose aparente. O instrumento NIRP usado neste estudo nao possui informacodes
suficientes para construir modelos de predicdo para amilose aparente em fécula

desidratada de mandioca.


https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/red
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Os modelos de classificacdo apresentaram boa capacidade preditiva usando

espectros de ambos os instrumentos. Deste modo, para aplicagdes especificas de

classificacdo de valores menores e maiores que 20% de amilose aparente em fécula

desidratada de mandioca, o instrumento NIRP se torna uma boa opcao.
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CAPITULO 4

QUANTIFICACAO DOS ACIDOS GRAXOS PRESENTES NO
OLEO DE PINHAO-MANSO (Jatropha curcas L.) POR
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO E METODOS
QUIMIOMETRICOS
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Resumo

Este trabalho teve como objetivo a construcdo de modelos de calibragdo
multivariada usando as espectroscopias na regido do infravermelho préximo (NIR) e
médio (MIR) aliada a regressdo por quadrados minimos parciais (PLS), para a
quantificagdo dos dcidos graxos (AG) presentes no 6leo de pinhdo-manso (Jatropha
curcas L.). A comparag¢do de modelos provenientes de instrumentos NIR, portatil (NIRP)
e de bancada (NIRB), e MIR de bancada com o acessério de Reflexdo Total Atenuada
(ATR) também foram estudados. Os AG presentes no 6leo de pinhdo-manso foram
determinados por cromatografia gasosa com detector de ionizacdo na chama (GC-FID).
Os principais picos identificados e quantificados foram: AG palmitico (C16:00), estearico
(C18:00), oléico (C18:1) e linoléico (C18:2). Os resultados de predicdo dos modelos
usando dados de NIRP e MIR foram inferiores ao do NIRB. Dentre os resultados do NIRB
a selecdo de varidveis teve papel importante na obten¢do do melhor modelo. Para os
modelos de regressdao (NIRB), os valores da predi¢do da raiz quadrada do erro quadratico
médio de previsao (RMSEP) e coeficiente de correlacio da previsdo (Rp) foram,
respectivamente, 3,85 mg mL! e 0,87 para AG palmitico; 2,20 mg mL! e 0,87 para AG
estedrico; 8,61 mg mL! e 0,86 para AG oleico; 15,75 mg mL! e 0,85 mg mL™! para AG
linoleico. Portanto, este estudo apresenta um método rapido, barato e ndo-destrutivo para
a determinag@o dos AG do 6leo de pinhdo-manso, possibilitando auxiliar a selecdo de

sementes de pinhdo-manso em programas de melhoramento e outras aplicacoes.

Palavras-chaves: Pinhdo-manso, regressdo multivariada, espectroscopia no infravermelho

proximo; quadrados minimos parciais.
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4.1. Introducao

O pinhdo-manso (Jatropha curcas L.) € um arbusto pertencente a familia das
euforbidceas, a mesma da mamona e da mandioca. Nativa da américa central, encontra-
se difundida em diversas regides do Brasil e do mundo. Possuindo um répido crescimento,
ela apresenta em média de dois a trés metros, podendo alcancar até cinco metros em
condicdes especiais [1,2].

De particular importancia, os frutos do pinhdo-manso contém 6leo viscoso, sdo
ricos em dcidos graxos insaturados, possui boa estabilidade a oxidagao e custo de extracao
relativamente baixo. Por esses fatores seu Oleo tem sido amplamente usado para
fabricacdo de saboes, produtos na industria de cosméticos e na producao de biodiesel [3].
Esse tltimo uso pode ser de particular importancia ao examinar substitutos aos
combustiveis a base de petréleo para combater a acumulacdo de gases de efeito estufa [1].
Tendo em vista os beneficios da utilizagdo do 6leo do pinhd@o-manso como fonte
renovavel de combustivel, a descricdo da composicdo quimica do O6leo fornece
informacao que podem subsidiar a producdo e exploracdo comercial desta espécie [4].

A determinacdo da qualidade do dleo é feita pela quantificacdo dos seus
respectivos  acidos graxos (AG). Tal quantificagdo inicia-se pela reagdo de
transesterificacdo do 6leo para obten¢do dos ésteres metilicos de dcidos graxos (FAME),
e na maioria das vezes seguida da andlise via cromatografia em fase gasosa (GC) [5,6].
Embora métodos convencionais, como GC oferecam um alto nivel de precisdo e exatidao,
eles parecem ser menos adequados, pois consomem tempo, SA0 caros € exigem O
manuseio de vdrios produtos quimicos téxicos no preparo e analise das amostras [7].

Métodos ndo invasivos e nio destrutivos, como as espectroscopias vibracionais
no infravermelho préoximo (NIR) e médio (MIR), t€ém sido amplamente utilizados para
quantificar propriedades em materiais agricolas e avaliar a qualidade de produtos
agricolas e alimentares [8—12]. Essa técnica fornece informagdes rdpidas sobre
propriedades fisicas e quimicas, com preparacao minima ou inexistente de amostras [13].
Além disso, as espectroscopias vibracionais, juntamente com a regressao PLS, fornece
modelos confidveis e com alta capacidade preditiva para amostras desconhecidas.

A regressdo PLS se destaca como um dos métodos principais para a construcao de
modelos de regressao de primeira ordem a partir de dados de fontes quimicas. Esse

método ndo requer conhecimento preciso de todos os componentes presentes nas amostras
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e pode realizar a previsdao de um analito de interesse mesmo na presenca de interferéncia,
desde que os interferentes também estejam presentes no modelo construido [14].

Virios trabalhos apresentaram o uso de NIR e PLS para quantificar o teor total de
6leo em materiais vegetais [15-18]. A determinacdo dos FAME a partir da espectroscopia
NIR e métodos quimiométricos tem sido aplicada em matrizes como o 6leo de canola
[12], azeite virgem [11,19] e até mesmo em amostras de sementes de pinhao-manso
[20,21]. Apesar de haver trabalhos que usaram NIR e PLS para quantificacdao de AG em
6leo de pinhdo manso, os resultados de exatidao dos modelos ndo foram satisfatorios e
assim, a capacidade preditiva é questiondvel [20,21].

Este trabalho tem como objetivo obter espectros diretamente do 6leo de pinhdo-
manso usando espectroscopias vibracionais NIR e MIR em diferentes instrumentos,

construir modelos de calibracdo PLS para prever os AG e comparar os resultados.

4.2. Materiais e Métodos

4.2.1. Coleta das amostras

As amostras utilizadas neste trabalho sido pertencentes ao Banco Ativo de
Germoplasma (GAB) de pinhdao manso da Universidade Federal de Vigcosa (UFV),
constituido de 77 acessos de J. curcas, sendo 74 deles oriundos de diferentes regides do
Brasil e outros trés do Camboja. Além destas, foram utilizadas amostras de um teste de
progénies (PT) implantado em 2008 no Campo Experimental da UFV de Araponga, MG.
A partir deste teste foram obtidas 121 progénies de polinizagado livre, assumidas meias-
irmas, de J. curcas. Essas amostras, obtidas em sementes, foram devidamente
identificadas e armazenadas a temperatura ambiente at€é o momento das andlises. Para
realizacdo das andlises, foram selecionadas 99 amostras do conjunto total de amostras

(GAB + PT).

4.2.2. Extracao do dleo

O dleo foi extraido das sementes das amostras manualmente com o auxilio de uma
prensa mecanica. Aproximadamente 20 mL de 6leo foram coletados e colocados em
frascos de vidro ambar e armazenados sob refrigeracao (—20 °C). Logo apo6s as extragdes,

o 6leo foi centrifugado para remocao de impurezas.
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4.2.3. Reacao de transesterificacao

A transesterificagdo por catdlise basica foi realizada de acordo com procedimento
adaptado por Mir et al. [22], seguindo as seguintes etapas: a um tubo de polipropileno
tipo falcon foi pipetado 50,00 uL do 6leo, logo em seguida adicionou-se 2 mL de uma
soluciio de hexano e 200,00 pL de uma solugdo a 0,500 molL! de KOH em metanol. Esse
sistema foi levado a agitacdo a 600 rpm por 15 min, em seguida, duas fases foram
formadas. Foram extraidos 1,5 mL da fase contendo hexano e adicionado sulfato de sédio
anidro para adsorver a &4gua remanescente na fase organica. Um volume de
aproximadamente 2 mL da fase organica foi coletado com seringa e este volume foi
filtrado com filtro de seringa de teflon de 0,22 um, transferido diretamente para vials de

2 mL. Os vials foram tampados e armazenados até a injecao.

4.2.4. Cromatografia gasosa

As separagdes foram realizadas em uma coluna de silica, capilar SP-2560 da
Sigma-Aldrich. O diametro interno e tamanho da coluna foram de respectivamente de
0,18 mm e 75 m. A coluna foi acondicionada em um cromatografo a gas (GC) Shimadzu
GC-2010 com injetor automatico e detector por ioniza¢dao de chama (FID). A temperatura
inicial da coluna foi 160 °C com tempo de espera de 3 min. Em seguida foi aquecida até
180 °C permanecendo nesta temperatura por 12 minutos. Por fim, a temperatura foi
elevada até 220 °C permanecendo por 9 minutos, logo ap6s o sistema foi resfriado para
uma nova inje¢do de amostra. A temperatura do injetor foi 240 °C, a temperatura do
detector FID foi 240 °C. O volume injetado foi 0,5 uL. e o modo de inje¢ao foi o split de
1:50, o fluxo do gas de arraste (N2) foi 0,41 mL/min e a pressdo da coluna foi de 176,1
kPa.

A quantificacdo se deu pela curva analitica das concentracdes e drea dos picos dos
padrées. Os compostos foram identificados pelo tempo de retencdo usando padroes de
referéncia certificados, utilizando o hexano como solvente.

A identificag@o e a curva analitica dos AG foram construidas utilizando o conjunto
de padroes SULPECO Mix C14-C22 da Sigma-Aldrich. A identificagdo foi possivel
comparando com os tempos de retencao com o padrao. Ja a construcdo da curva analitica,
100 mg do conjunto de FAMESs (massa da ampola) foi diluida com hexano nas seguintes

concentracdes totais, 30, 27, 20, 18, 15, 12 mg/ml.
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4.2.5. Analise espectral das amostras

Os espectros NIR das amostras foram obtidos do 6leo do pinhdo-manso utilizando
os espectrofotdometros da Bruker Optics modelo MPA (Billerica, MA, EUA) (NIRB) e
Nano-NIR, DLP NIRscan da Texas Instrument (NIRP).

O espectrometro NIRB, Fig. 4.1C, foi operado no modo transflectancia. As
varreduras das amostras foram o resultado médio de 32 varreduras medidas com uma
resolugio de 4 cm™! ao longo da faixa de nimero de onda 12.000-3600 cm™. Nesta
configuracdo o espectro foi obtido com 4200 valores de transflectancia. A aquisi¢do
espectral, o controle instrumental e a manipulagdo preliminar de arquivos foram

realizadas usando o software Bruker Optics OPUS (versdo 6.5).

Figura 4.1. Tubo e pistdo de cobre (A), Tubo e pistdo de cobre com 6leo (B), Modo de
obtencao dos espectros no NIRB (C), NIRP (D) e no MIR (C).

O espectrometro NIRP, Fig. 4.1D, foi também operado no modo transflectancia,
realizando 50 varreduras para cada amostra com resolucdo de 8 cm™! ao longo de uma
faixa de 11.111,1 — 5.882,4 cm™!. Nesta configuracdo o espectro foi obtido com 605
valores de transflectancia.

Para ambos os instrumentos o logaritmo na base 10 do inverso da transflectancia
foi coletado. As aquisicdes de cada amostra foram obtidas adicionando aproximadamente
300 pL. em um tubo de quartzo e sobre esse um pistdo de cobre (Fig. 4.1 A e 4.1B). Foram

usados dois pistdes com espessuras diferentes para aquisi¢do dos espectros, 2mm e 1 mm.



80

Este foi centralizado diretamente na janela do instrumento, sem qualquer preparagcdo
adicional. Foram obtidos dois espectros por amostra, e o espectro médio de cada amostra
foi usado como varidvel independente.

Os espectros coletados no instrumento FTIR — MIR, Fig. 4.1E, com acessodrio
ATR foram obtidos usando o instrumento da VARIAN 660-IR equipado com acessorio
PIKE Gladi ATR. Os espectros foram obtidos & temperatura ambiente no modo

absorbancia com 16 varreduras coletadas com resolugio de 4 cm ™! na faixa espectral de

4000 a 400 cm’".

4.2.6. Modelos de calibracao multivariada

Os espectros dos instrumentos NIR e MIR foram importados pelo Matlab 2019a
(Math Works, Natick, EUA), onde as andlises foram realizadas. Os modelos de regressao
inversa foram construidos usando o algoritmo bidiagonal PLS [23,24] e a validacdo
cruzada foi do tipo randomica, onde foram utilizadas dez divisdes [23,24]. Além dos
dados brutos, dois métodos de pré-processamentos, i.e., (1) centrar na média e (2)
autoescalar, e oito transformagdes, i.e., (1) alisamento, (2) primeira derivada, (3) segunda
derivada, (4) corre¢do multiplicativa de sinal (MSC), (5) detrend, (6) normalizagdo, (7)
corre¢do de linha de base, (8) padronizagcdo normal de sinal (SNV) e suas combinagdes
foram testadas para encontrar o melhor modelo de regressao.

Os algoritmos para a importacdo de dados, a calibracio e os modelos de validacao
foram escritos em nosso laboratério em funcao .m para o Matlab. Os métodos OPS [25]

foram aplicados utilizando os algoritmos disponiveis em www.deq.ufv.br/chemometrics.

Todos os célculos foram realizados no Matlab 2019a.
A qualidade dos modelos foi avaliada pela raiz quadrada do erro quadréitico médio
(RMSE) e pelo coeficiente de correlacdo (R) calculados pelas equacdes. (4.1) e (4.2),

respectivamente.

Z(yi - y1)2

N 4.1)

R= \/ﬁ: (; S Ji(y - §)2 (4.2)


http://www.deq.ufv.br/chemometrics
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onde Ye Yy sdo o valor estimado e a média dos valores estimados, respectivamente,

A
sendo y os valores observados e a Y média dos valores observados respectivamente; ¢ N

representa o nimero de amostras. No caso em que a validacdo cruzada (CV) € usada, N
representa o nimero de amostras no conjunto de validagdo cruzada, e o erro e o
coeficiente de correlagdo sdo chamados de raiz quadrada do erro quadratico médio de
validacdo cruzada (RMSECYV) e coeficiente de correlagdo validacdo cruzada (R..). Para a
validacdo externa, representamos o ndmero de amostras de predi¢ao (P) e, neste caso, 0s
coeficientes de correlacio de erros e sdo denominados raiz quadrada do erro quadratico
médio de predicao (RMSEP) e coeficientes de correlacdo de predi¢io (Rp). O algoritmo

Kennard-Stone foi usado para selecionar amostras dos conjuntos de calibragdo e predicao.

4.3. Selecao dos preditores ordenados - OPS

Quatro métodos OPS [53], AutoOPS, FeedOPS, AutoiOPS e FeediOPS, foram
aplicados para selecionar mais varidveis preditivas, visando aprimorar os modelos.
Primeiramente, um método automético, AutoOPS, que desenvolve e executa selecao
varidveis usando vdrios vetores informativos e suas combinac¢des. Os Em segundo, o
FeedOPS apresenta uma nova estratégia as variaveis pré-selecionadas, retornando a uma
nova seleg@o. Por ultimo, foi estabelecido um método para aplicar OPS em subdivisdes

de matriz dos dados chamados OPS intervalado, AutoiOPS e FeediOPS.

4.4. Resultados e Discussao

A partir do padrdo, os seguintes AG foram identificados: palmitico (C16:0),
estedrico (C18:0), oleico (C18:1) e linoleico (C18:2). Esses AG somados representam em
média mais de 97 % da quantidade total de dleo. A equagdo da curva e o coeficiente de
determinacdo foram de y=56932,44x - 34126 e 0,96; y=74668x — 46612,49 e 0,96;
v=83733,26x—219267,93 € 0,96; y=81282,80x — 283712,31 e 0,96 para os AG palmitico,
estedrico, oleico e linoleico, respectivamente.

Os dois AG saturados palmitico e estedrico - variaram de 19,7 a 22,7% do 6leo da
semente e os dois AG insaturados oleico e linoleico variaram de 77,3 a 80,3% do 6leo da

semente. As concentracdes dos AG palmitico, estedrico, oleico e linoleicos variaram de
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97,2 a162,5 mg mL!, 42,4 a 63,4 mg mlL", 218,9 a 348,8 mg mL! e 290,9 a 4982 mg
mL'l, respectivamente.
A Tabela 4.1 apresenta os valores mdximo, minimos e a média das determinacdes

dos AG das amostras. Podemos observar uma boa variabilidade para a concentracido os

AG.

Tabela 4.1. Valores mdximo, minimos e a média das determinacgdes dos AG.

AG Min (mg mL?) Max (mg mL?) Med (mg mL?)
Palmitico 97,2 162,5 115,2
Estearico 42,4 63,4 49,1
Oleico 218,9 348,8 261,1
Linoleico 290,9 498,2 363,7

Foram realizadas 99 determinagdes para todos os AG determinados.

A Fig. 4.2 apresenta os espectros NIR provenientes do espectrofotdmetro de

bancada, NIRB, Fig. 4.2A, e portatil, NIRP, Fig. 4.2B e espectros MIR, Fig. 4.2C.
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Figura 4.2. Espectros NIR para NIRB (A) e NIRP (B) e MIR (C) do 6leo de pinhdo-
manso.

Em relagdo aos espectros adquiridos na regidio MIR (4000-400 cm ') Fig. 4.2C,
cada pico identificado nos espectros corresponde a grupos funcionais e modos de vibragao
responsaveis pela absor¢do do infravermelho médio. A regido (1) na Fig.4.2C,
compreende a regido de estiramento da ligagdo carbono com hidrogénio, sendo a banda
em 3005 cm ! atribuida ao estiramento da ligacdo = C-H (cis); as bandas 2959 e 2873 cm
I referem-se ao estiramento assimétrico e simétrico de -C-H de CH3 alifatico; as bandas
em 2921 e 2851 cm ! aos estiramentos assimétrico e simétrico de -C-H de CH, aliftico.
A regido de estiramento da liga¢do dupla -C=0, em (2), Fig. 4.2C, apresenta uma banda
a 1742 cm™, correlacionada com a vibragdo dos estiramentos dos grupos funcionais éster
carbonil dos triglicerideos [123—125]. A presenca de um possivel ombro fraco em 1700
cm ! poderia estar correlacionada com o estado de oxidagiio do produto e a presenca de

acidos graxos livres (estiramento da ligagao do grupo carbonila de 4dcidos graxos livres),


https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/triglycerides
https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/alpha-oxidation
https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/free-fatty-acids
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o que ndo foi evidenciado, caracterizando a baixa presenca de dcidos graxos livres no 6leo
[28].

Ao contrario da regido MIR, os espectros NIR consistiam em bandas espectrais
relativamente fracas e altamente sobrepostas. Essas bandas surgem como resultado de
sobretons e combina¢des das bandas fundamentais na regido do MIR. Portanto, andlises
dos espectros NIR requerer a utilizagdo de ferramentas quimiométrica para extrair
informacdes relevantes das informagdes espectrais sobrepostas.

A Fig. 4.2A e B apresentam, nas suas respectivas faixas, os espectros NIR. Na
Fig. 4.2A temos em (1) o segundo sobretom do estiramento da ligacio do CH (grupos
metil, metileno e etileno), em (2) a combinacao do estiramento da ligacdo do CH, em (3)
o primeiro sobretom do estiramento da ligacdo do CH (grupos metil, metileno e etileno)
e em (4) a combinacdo do estiramento da ligacdo CH com outros modos vibracionais [11].

Os espectros NIR obtidos pelo instrumento portatil (Fig. 4.2B), NIRP, apresenta
um alto desvio aditivo na linha de base. Isso pode estar relacionado com a variagdo na
fonte de radiacdo do instrumento. No entanto, essa variacdo pode ser minimizada com
pré-tratamentos dos espectros [29].

O ruido e o deslocamento da linha de base sdo caracteristicas evidentes e

indesejdveis. Assim, transformagdes matematicas nas linhas da matriz foram essenciais
para reduzir erros sistematicos e aleatérios de variagoes fisicas indesejaveis e aumentar a
relacdo sinal-ruido. Para todos os conjuntos de dados apresentados, os parametros
estatisticos RMSE e R foram comparados.
As Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, apresenta os parametros estatisticos dos modelos PLS
usando todas as varidveis (completo), variaveis selecionadas pelas abordagens AutoOPS,
FeedOPS, AutoiOPS e FeediOPS para os espectros obtidos no NIRB, NIRP e MIR para
os AG palmitico, estedrico, oleico e linoleico, respectivamente.

De um modo geral os resultados com o NIRP e MIR ndo foram satisfatorios. Este
fato pode ser evidenciado comparando os resultados para cada determinagao dos AG,
Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5. Assim apenas os resultados do NIRB foram utilizados na
constru¢do dos modelos de calibracao.

Dentre cada conjunto de dados, para cada instrumento, foram construidos cinco
modelos, sendo um contendo todas as varidveis e os demais com sele¢do de varidveis.
Para a construcdo desses modelos foram empregados pré-tratamentos.

Na constru¢do do modelo para o AG palmitico aplicou-se a segunda derivada com

janela sete (7) e logo em seguida os dados foram autoescalados. Os melhores modelos
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foram escolhidos com base nos parimetros de previsdo, RMSEP e R,. Sendo assim, o
modelo do NIRB que apresentou menor valor de RMSEP e maior R, para determinag¢do
do AG palmitico foi o com selecdo de varidveis pelo FeediOPS, Tabela 4.2, com valores
de 3,85 e 0,87, respectivamente. Pode-se observar também que os resultados para NIRP
e MIR foram piores que para o NIRB, apresentando maiores valores de RMSEP e menor

Ry.

Tabela 4.2. Parametros estatisticos dos modelos PLS com varidveis completas e varidveis
selecionadas por OPS para os dados provenientes do NIRB, NIRP e MIR referentes ao
AG Palmitico.

Acido nlvs nVars  RMSEC Rc  RMSECV Rcv  RMSEP Rp
graxo (mg mL7) (mg mL7) (mg mL")
Completo 14 4200 0,00 1,00 6,38 0,06 7,40 0,01
- AutoiOPS 14 650 0,00 1,00 4,30 0,72 4,66 0,80
E| FeediOPS 4 290 1,10 0,98 3,85 0,78 3,85 0,87
= AutoOPS 4 530 0,79 0,99 4,00 0,76 4,58 0,81
= FeedOPS 4 570 0,77 0,99 4,15 0,74 4,68 0,79
é Completo 15 605 0,01 1,00 7,94 0,24 9,37 0,03
@) a AutoiOPS 15 230 0,05 1,00 817 0,26 8,50 0,29
§ E’ FeediOPS 4 210 2,43 0,94 7,28 0,38 8,02 0,28
\E = AutoOPS 4 130 2,49 0,94 7,56 0,39 8,84 0,05
= FeedOPS 4 270 2,65 0,93 7,13 0,38 7,55 0,34
~ Completo 15 1869 0,05 1,00 7,16 0,27 8,47 0,21
AutoiOPS 15 290 0,26 1,00 8,48 0,26 6,43 0,68
§’ FeediOPS 12 210 0,91 0,99 8,04 0,36 7,10 0,66
AutoOPS 5 270 2,30 0,94 6,65 0,42 6,26 0,62
FeedOPS 6 170 2,52 0,93 6,70 0,49 7,22 0,56

nlvs: nimero de varidveis latentes; nVars: nimero de varidveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadratico
médio da calibragdo; RMSECYV: raiz quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada; RMSEP :raiz
quadrada do erro quadratico médio da previsdo.

Para a determinagdo do AG estedrico utilizou-se da segunda derivada com janela
sete (7), autoescalar e normalizagcdo como pré-tratamentos. Apesar dos resultados de
RMSEP dos conjuntos NIRP e MIR terem ficado préoximos aos do NIRB os resultados de
R, ficaram inferiores ao seu valor, Tabela 4.3. Dentro dos cinco modelos apresentados
para o conjunto NIRB o modelo que trouxe os melhores resultados foi o pela selecao de

variaveis AutoOPS com RMSEP e Rp de 2,20 e 0,87, respetivamente.
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Tabela 4.3. Parametros estatisticos dos modelos PLS com varidveis completas e varidveis
selecionadas por OPS para os dados provenientes do NIRB, NIRP e MIR referentes ao
AG Estedrico.

Acido nlvs nVars RMSEC Rc  RMSECV  Rcv RMSEP Rp
graxo (mg mL") (mg mL") (mg mL")

Completo 10 4200 0,01 1,00 2,84 0,17 3,93 0,04
I~ AutoiOPS 10 410 0,02 1,00 2,04 0,63 2,33 0,86
E| FeediOPS 8 190 0,14 1,00 2,09 0,62 2,09 0,86
2 AutoOPS 5 410 0,29 0,99 1,71 0,79 2,20 0,87
= FeedOPS 10 410 0,30 1,00 1,93 0,68 2,27 0,87
ﬁ Completo 2 605 2,37 0,30 2,51 0,08 2,38 0,31
o a AutoiOPS 2 190 2,34 0,33 2,51 0,14 2,28 0,42
5 E| FeediOPS | 50 2,39 0,30 2,48 0,14 2,17 0,53
E 2l Auooprs 2 50 2,34 0,33 2,54 0,11 2,30 0,34
g FeedOPS 2 50 2,34 0,33 2,49 0,16 2,26 0,40
= Completo 15 1869 0,00 1,00 3,00 0,02 2,99 0,01
AutoiOPS 15 50 1,32 0,87 4,02 0,24 4,27 0,37
§| FeediOPS 1 110 2,06 0,65 2,30 0,54 2,07 0,57
AutoOPS 1 90 2,08 0,64 2,31 0,53 2,09 0,56

FeedOPS 1 50 2,06 0,65 2,21 0,58 2,01 0,61

nlvs: nimero de varidveis latentes; nVars: nimero de varidveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadratico
médio da calibracao; RMSECYV: raiz quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada RMSEP :raiz
quadrada do erro quadréitico médio da previsao.

Na determinacdo do AG oleico utilizou-se da normalizacido seguida da segunda
derivada com janela sete (7) e autoescalamento como pré-tratamentos. Dentre os modelos
apresentados para NIRB o modelo pela selegdo de varidveis AutoOPS, Tabela 4.4, obteve
os melhores resultados, com RMSEP de 8,61 e R, de 0,86. Os resultados de NIRP e MIR

ficaram significativamente piores que o NIRB.
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Tabela 4.4. Parametros estatisticos dos modelos PLS com varidveis completas e varidveis
selecionadas por OPS para os dados provenientes do NIRB, NIRP e MIR referentes ao
AG Oleico.

Acido nlvs nVars RMSEC Rc  RMSECV  Rcv RMSEP Rp
graxo (mg mL") (mg mL") (mg mL")

Completo 15 4200 0,00 1,00 14,59 0,09 15,12 0,06

I~ AutoiOPS 15 590 0,00 1,00 8,47 0,81 8,95 0,82

E| FeediOPS 4 370 1,51 0,99 7,47 0,85 9,01 0,82
2 AutoOPS 6 690 0,69 1,00 8,26 0,84 8,61 0,86
FeedOPS 4 430 1,83 0,99 7,54 0,86 9,28 0,79
; Completo 2 605 13,69 0,33 14,15 0,23 14,88 0,16
8 a AutoiOPS 2 170 13,11 0,42 13,94 0,28 14,52 0,30
o E’ FeediOPS 2 50 13,26 0,39 13,90 0,28 14,23 0,32
-% & AutoOPS 2 50 13,18 0,41 14,02 0,27 14,48 0,30
5 FeedOPS 2 250 13,16 0,41 14,03 0,27 14,49 0,30
Completo 15 1869 0,03 1,00 15,87 0,15 15,07 0,06
” AutoiOPS 15 190 0,60 1,00 16,70 0,24 20,80 0,10
E| FeediOPS 1 190 10,62 0,67 12,02 0,54 11,87 0,47
AutoOPS 1 110 10,46 0,68 11,81 0,57 12,60 0,39
FeedOPS 1 110 10,46 0,68 11,79 0,56 12,60 0,39

nlvs: nimero de varidveis latentes; nVars: nimero de varidveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadratico
médio da calibracao; RMSECYV: raiz quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada RMSEP :raiz
quadrada do erro quadrético médio da previsao.

A determinacdo do AG linoleico seguiu a mesma tendéncia dos anteriores, onde
os resultados de NIRP e MIR foram piores que os NIRB. Apesar disso, podemos observar
na Tabela 4.5 que os resultados de RMSEP das variaveis selecionados pelo AutoOPS e
FeedOPS do conjunto MIR foram melhores que o selecionado como melhor. No entanto,
os demais parametros estatisticos dos modelos foram inferiores ao selecionado. Também
nesse caso foi utilizado a segunda derivada com janela sete (7), logo em seguida
autoescalados e normalizados. Assim, dentre os cinco modelos construidos para o
conjunto de dados NIRB, o melhor modelo foi o obtido pela selecdo de varidveis pelo

FeedOPS com valores de RMSEP e R, igual a 15,75 e 0,85, respectivamente.
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Tabela 4.5. Parametros estatisticos dos modelos PLS com varidveis completas e varidveis
selecionadas por OPS para os dados provenientes do NIRB, NIRP e MIR referentes ao
AG Linoleico.

Acido nlvs nVars RMSEC Rc  RMSECV  Rcv RMSEP Rp
graxo (mg mL") (mg mL") (mg mL")

Completo 12 4200 0,10 1,00 20,49 0,06 25,41 0,18

I~ AutoiOPS 12 690 0,10 1,00 12,14 0,81 15,85 0,81

E| FeediOPS 4 290 4,49 0,97 11,10 0,84 15,85 0,78

2 AutoOPS 6 690 3,63 0,98 13,08 0,76 15,79 0,83

> FeedOPS 4 390 2,41 0,99 13,35 0,74 15,75 0,85

°‘_1° Completo 1 605 21,28 0,18 22,13 0,16 21,46 0,14

& a AutoiOPS 1 470 21,26 0,18 21,73 0,01 21,45 0,14

.§ E’ FeediOPS | 70 20,40 0,6 21,00 0,37 19,73 0,48

% & AutoOPS 1 70 21,30 0,18 21,73 0,02 21,44 0,15

R= FeedOPS 1 50 21,38 0,58 21,02 0,36 20,30 0,41

-~ Completo 15 1869 0,01 1,00 21,86 0,11 21,19 0,16

” AutoiOPS 15 70 3,39 0,98 24,25 0,47 31,11 0,13

E| FeediOPS 3 450 6,72 0,94 17,70 0,49 17,61 0,27

AutoOPS 1 70 13,88 0,71 15,96 0,59 14,43 0,57

FeedOPS 1 70 13,88 0,71 15,69 0,60 14,43 0,57

nlvs: nimero de varidveis latentes; nVars: nimero de varidveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadrético
médio da calibracao; RMSECYV: raiz quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada RMSEP :raiz
quadrada do erro quadrético médio da previsao.

Vaknin et al. [21] e Montes et al. [20] realizaram também a determinacdo dos AG
do pinhdao-manso. Seus trabalhos realizaram a determinacio da porcentagem relativa dos
AG e ndo sua quantificacdo. Mas comparando os resultados de R com nosso trabalho,
podemos constatar que em nenhum dos trabalhos esse valor foi superior ao nosso
trabalho. Para o AG palmitico temos um R de 0,87 contra 0,31 de Vaknin et al. e 0,40
Montes et al., AG estearico temos um R de 0,87 contra 0,39 de Vaknin et al. € 0, 0,77
Montes et al., AG oleico temos um R de 0,86 contra 0,72 de Vaknin ef al. e 0,78 Montes
et al., AG linoleico temos um R de 0,85 contra 0,85 de Vaknin et al. e 0,79 Montes et al.

Foram construidos também modelos de calibragdao com espetros NIRB do mesmo
instrumento com caminho Otico maior transflectincia, 2 mm, anteriormente aos
demostrados acima. Os resultados nao foram satisfatérios, Tabela 4.6. Assim foi feita a
diminui¢do do caminho 6ptico para 1 mm possibilitando a modelagem dos AG. Este fato

pode estar relacionado com o desvio na lei de Lambert-Beer.
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Tabela 4.6. Parametros estatisticos dos modelos PLS com varidveis completas e varidveis
selecionadas por OPS para os dados provenientes do NIRB com caminho 6tico 2 mm.

Acido nlvs  nVars RMSEC Rc RMSECV Rcv RMSEP Rp
graxo (mg mi) (mg mi) (mg mi)

Completo 11 4200 0,12 1,00 8,48 0,14 10,48 0,19

.g o AutoiOPS 11 350 0,12 1,00 5,02 075 6,21 0,77

§ 3‘ FeediOPS 2 590 2,52 0,94 5,32 0,73 5,34 0,86

E AutoOPS 3 430 1,84 0,97 4,93 0,76 5,52 0,83

FeedOPS 3 370 1,62 0,98 5,36 0,70 5,43 0,84

Completo 13 4200 0,00 1,00 2,66 0,13 3,03 0,04

_§ . AutoiOPS 13 490 0,00 1,00 1,62 0,76 1,69 0,79

S 3‘ FeediOPS 3 290 0,52 0,98 1,79 0,67 1,35 0,87

E’ © AutoOPS 3 210 0,70 0,96 1,68 0,72 1,52 0,87

2‘ FeedOPS 5 310 0,20 1,00 1,83 0,65 1,35 0,87

2 - Completo 15 4200 0,00 1,00 16,39 0,16 14,89 0,08

6,3; AutoiOPS 15 510 0,00 1,00 880 0,81 8,86 0,74

§ FeediOPS 7 310 0,67 1,00 8,53 0,82 9,41 0,72

3 AutoOPS 4 350 2,96 0,98 9,25 0,78 8,74 0,74

© FeedOPS 8 810 0,11 1,00 9,62 0,77 8,96 0,71

Completo 14 4200 0,00 1,00 18,52 0,29 30,55 0,18

_g ~ AutoiOPS 14 1070 0,04 1,00 15,85 0,62 22,41 0,65

% K| FeediOPS 6 550 2,52 0,99 14,33 0,65 21,56 0,68

'§, © AutoOPS 5 1050 3,49 0,98 16,33 0,51 22,94 0,62

FeedOPS 6 870 2,75 0,99 14,33 0,65 23,03 0,62

Nlv: nimero de varidveis latentes; nVars: nimero de varidveis; RMSEC: raiz quadrada do erro quadratico
médio da calibragdo; RMSECYV: raiz quadrada do erro quadratico médio da cross validation; RMSEP :raiz
quadrada do erro quadratico médio da previsdo.

Os resultados dos melhores modelos construidos, FeediOPS para AG palmitico,
AutoOPS para AG estedrico e oleico e FeedOPS para AG linoleico, sdo apresentados na

Fig. 4.3.
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Figura 4.3. Valores medidos versus preditos para a determinacdo da concentragdo dos
AG palmitico (A), estedrico (C), oleico (E) e linoleico (G) para o conjunto de calibra¢io
(®) e de predicao (e). Erro relativo da previsdo para AG palmitico (B), estedrico (D),
oleico (F) e linoleico (H).

Como mostrado nas Tabela 4.2, 4.3, 4.4, e 4.5 e evidenciado na Fig. 4.3 os

modelos foram bem parecidos para os quatro AG. Para todos os conjuntos de dados, uma
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reta de 45° pode ser observada (Fig. 4.3A, 4.3C, 4.3E, 4.3G), indicando que os modelos
podem prever com exatiddo a concentracdo de AG no 6leo de pinhdao-manso. A Fig. 4.3
também mostra os erros relativos de previsdao (Fig. 4.3B, 4.3D, 4.3F, 4.3H), onde a
maioria dos erros relativos foi inferior a 5%.

Pode-se observar apds a construcdo dos modelos que para todos os modelos a
selecdo de varidveis teve um papel muito importante, melhorando todos os parametros
estatisticos.

Tendo em vista a importancia da selecdo de varidveis a Fig. 4.4 apresenta as

varidveis selecionadas para os melhores conjuntos.
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Figura 4.3. Varidveis selecionados para os AG palmitico (FeediOPS) (A), estedrico
(AutoOPS) (B), oleico (AutoOPS) (C) e linoléico (FeedOPS) (D).

Como as estruturas dos quatros AG sdo muitos semelhantes, justifica a alta
semelhanga nas suas varidveis selecionadas. Também podemos observar que ndo ouve
uma determinada regido especifica para um determinado AG, uma vez que todas as
regides estdo relacionadas com os compostos determinados. Assim, pode-se constatar,
que a selecdo de varidveis pode retirar dentro de cada regido as varidveis que realmente

contribuiram para a determinagdo de cada AG.
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4.5. Conclusao

Foi realizado a determinagdes da concentracao dos AG palmitico, estedrico, oleico
e linoleico provenientes do 6leo do pinhdo-manso. Foi possivel também a comparagdo de
modelos com dados provenientes de trés instrumentos NIRB, NIRB e MIR, onde os
melhores resultados foram para NIRB usando transflectancia com caminho 6tico de 1
mm. A selecdo de varidveis teve importante papel na obten¢do de melhores modelos,
selecionando varidveis mais preditivas. Os parametros estatisticos dos modelos
construidos neste trabalho mostraram-se melhores do que comparadas com resultado da
literatura. Assim este trabalho apresenta um método répido, barato e ndo-destrutivo para
a determina¢do dos AG do 6leo de pinhdo-manso, possibilitando auxiliar a selecao de

sementes de pinhdo-manso em programas de melhoramento.
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CONSIDERAGOES FINAIS

O trabalho apresentou aplicacdes envolvendo a espectroscopia NIR e métodos
quimiométricos, PLS e PLS-DA, a diversas matrizes de origens vegetais. Os resultados
mostraram a eficiéncia em se usar essas fermentas, pois, como se pode constatar, suas
aplicacdes resultaram em determinagdes mais rapidas, simples, menor custo € com um
minimo preparo das amostras. O trabalho também se fez uso e comparou resultados
proveniente de instrumentos NIRP, que sdo instrumentos mais baratos que os de bancada
e podem realizar andlises no préprio local da amostra. Portanto, os estudos realizados
neste trabalho servem de base para selecdo de melhores materiais, auxiliando programas

melhoramento genético das espécies.



