Universidade Estadual de Campinas
Instituto de Quimica

Az,
Y

M= A AR

Dissertacao de Mestrado

“Comparacao entre maquinas de vetores de suporte
por minimos quadrados (LS-SVM) e métodos lineares
para transferéncia de calibracao”

Autor: Danilo Althmann Maretto

Orientador: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Campinas
2007



Maretto, Danila Althmann.

M335c Comparag3o entre maquinas de vetores de suporte
por minimes quadrados (LS-SVM) e métodos lineares de
transferéncia de calibrag3o . - Campinas, SP: [s.n],
2007.

Crigntador: Ronei Jesus Popi.

Mestrado- Universidade Estadual de Campinas,
Instituto de Quimica.

1.Cachaga. 2. Ragdo. 3.L8-8VM. 4 Calibragao.
|. Poppi. Il. Universidade Estadual de Campinas. Instituto
de Quimica. II. Titulo.

Titulo em inglés: Comparison betwsen Least-Square support vector machines and
linear methods for calibration transfer.

Palavras-chaves em inglés: Cachaca, Dog food, LS-SVM, Calibration.
Area de concentragio: Quimica Analitica.
Titulagio: Mestre em QuimicaAnalitica.

Banca examinadora: Prof. Dr. Ronei Jesus Popi (orientador), Prof. Or. José Alberio
Fracassi da Silva (IQ-Unicamp), Prof. Dr. César Alexandre de Mello (UNIFRAN).

Data de defesa: 27/02/2007



“Existe uma teoria que diz que, se um dia alguém descobrir exatamente para que
serve o Universo e por que ele esta aqui, ele desapareceré instantaneamente e
sera substituido por algo ainda mais estranho e inexplicavel”

“Existe uma segunda teoria que diz que isso ja aconteceu”

Douglas Adams



Agradecimentos

Ao prof. Dr. Ronei Jesus Poppi pela oportunidade, paciéncia, orientacdo e
amizade.

Aos membros do grupo LAQQA pelo apoio e amizade: Alessandra, Gilmare,
Luciana, Jez, Luiz, Marcello, Patricia, Paulo Henrique,Thiago, Renato, Marcos,
Bruno, Diérginis e Werickson.

A Rosy, ex-aluna do LAQQA e funcionaria da Nutron, pelo fornecimento das

amostras, material bibliografico, apoio e amizade.

A Central Analitica do Instituto de Quimica da Unicamp pelo empréstimo do
densimetro digital Anton Paar DMA 4500 para as analises do teor alcodlico em
amostras de cachaca.

A técnica do Instituto de Quimica, Claudia Martelli pela amizade e pelo auxilio nas
analises de infravermelho.

A todos os professores e funcionarios do Instituto de Quimica que direta ou
indiretamente contribuiram para a realizagao deste trabalho.

A todos os meus amigos, os quais seria impossivel nomea-los todos aqui, mas
que sempre foram fundamentais.

E principalmente a minha familia, que sempre me apoiou e sem a qual nada seria
possivel.

vii



Curriculo

1. Dados pessoais

Danilo Althmann Maretto

Nascimento: 22/02/1979
Naturalidade: Campinas/SP
E-mail: althmann@yahoo.com.br

2. Formacgéo Académica

acharelado em Quimica — Modalidade Tecnolégica

Instituto de Quimica - Universidade Estadual de Campinas

Técnico em Bioquimica

Escola Técnica Estadual “Conselheiro Antonio Prado”

3. Produgéo cientifica

3.1.

3.2.

Resumo dos trabalhos cientificos apresentados em congresso

3.1.1 Determinacao de etileno glicol em dleo lubrificante por
espectroscopia no infravermelho e PLS, Borges Neto, W.; Maretto, D.A;
Poppi, R.J.; Poster, 282 Reunidao Anual da Sociedade Brasileira de
Quimica, Pogos de Caldas, 02 de junho de 2005

3.1.2 Espectroscopia no Infravermelho e selecao de variaveis para
determinar adulteracao de lubrificantes por combustiveis, da Silva, G.
A.; Borges Neto, W.; Maretto, D.A.; Poppi, R.J.; 132 Encontro Nacional de
Quimica Analitica, Poster, Universidade Federal Fluminense, Niteréi, RJ, 12
a 16 de setembro de 2005

3.1.3 Determinacao de fraude em leite por infravermelho préximo e
quimiometria, Borin, A.; da Silva, G. A.; Maretto D.A.; Poppi, R.J.; Poster e
apresentagdo oral, 13?2 Encontro Nacional de Quimica Analitica,
Universidade Federal Fluminense, Niter6i, RJ, 12 a 16 de setembro de
2005

Publicacoes

3.3.1. Artigo publicado — Borin, A; Ferrao, M. F.; Mello, C.; Maretto, D. A.;

Poppi, R.J.; Least-squares support vector machines and near infrared
spectroscopy for quantification of common adulterants in powdered milk,
Analytica Chimica Acta 579 (2006) 25 —32

iX



3.3.2. Artigo no prelo — Ferrdao, M. F.; Mello, C.; Borin, A.; Maretto, D. A.;
Poppi, R.J.; LS-SVM: Uma nova ferramenta quimiométrica para regressao
multivariada. Comparacao de modelos de regressao LS-SVM e PLS na
quantificacao de adulterantes em leite em p6 empregando NIR, Quimica
Nova (2006), QN 180/06

4. Outros

4.1. Curso Cientifico

Curso Basico de Fluorescéncia Molecular

Instituto de Quimica

Universidade Estadual de Campinas

03, 04, 08 e 10 de agosto de 2005, com carga horaria de 15 horas

5. Estagios

Centro Integrado de Pesquisas Oncohematoldgicas na Infancia
Universidade Estadual de Campinas

Campinas/SP

2001-2003

Centro de Biologia Molecular e Engenharia Genética
Universidade Estadual de Campinas

Campinas/SP

1999-2000

6. Experiéncia profissional

Técnico em Quimica

Instituto de Quimica

Universidade Estadual de Campinas
2004-atualmente

Auxiliar Técnico em Biologia Molecular
Alellyx Applied Genomics
Campinas/SP

2003-2004



Resumo

Autor: Danilo Althmann Maretto

Orientador: Ronei Jesus Poppi

Este trabalho teve como objetivo comparar os métodos lineares de
calibragdo "minimos quadrados parciais" (PLS) e "padronizagéo direta por partes”
(PDS) e um método nao-linear "maquina de vetores de suporte por minimos
quadrados" (LS-SVM) na transferéncia de calibragdo para modelos de calibracao
multivariada onde se determinou porcentagem de etanol em cachaga a cinco
temperaturas diferentes e para modelos onde se determinou a porcentagem de
proteina e gordura em ragéo para caes em trés diferentes granulometrias atraves
de espectroscopia na regiao do infravermelho préximo.

Foram preparadas 50 amostras de cachaca entre 20,86 e 46,48% v/v
através de diluicdo com agua Milli-Q ou adicao de etanol P.A. (Merck) a cachaca
original. A porcentagem alcodlica foi obtida através de um densimetro digital Anton
Paar DMA 4500 e os espectros a 5 temperaturas diferentes (15, 20, 25, 30 e 35°C)
foram obtidos na faixa de 850 a 1050 nm em um equipamento Agilent 8453.

Um total de 38 amostras de ragdo moidas foi fornecido pela empresa Nutron
Alimentos Ltda a qual realizou testes padrdo para determinagdo de porcentagem
de proteina e gordura nas mesmas. As amostras foram entdo peneiradas, sendo
divididas em 3 grupos com tamanhos de particula diferentes. Os espectros foram
obtidos para todos os grupos de particulas de todas as amostras na faixa de 1000
a 2400 nm em um equipamento Varian Cary 5G.

Foram feitas quatro propostas diferentes para se fazer a transferéncia de
calibragdo para cada uma das trés aplica¢des (determinacdo do teor de etanol em
cachaga, e do teor de proteina e gordura em ragéo). Na grande maioria delas o
LS-SVM foi quem apresentou modelos mais bem ajustados.
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Abstract

Author: Danilo Althmann Maretto

Adviser: Ronei Jesus Poppi

The aim of this work was to compare the linear methods of calibration
“Partial Least Squares” (PLS) and “Piece-wise Direct Standardization” (PDS) and a
nonlinear method “Least-Squares Support Vector Machines” (LS-SVM) on
calibration transfer to multivariate calibration models to the determination of
alcoholic grade in cachaca in five different temperatures and to determination of
protein and fat content in dog food in three different particule sizes by using near
infrared spectroscopy.

It has been prepared 50 cachaga samples between 20.86 and 46.48% v/v
through dilution with Milli-Q water or adding etanol P.A.(Merck) to the original
cachaca. The alcoholic grade has been obtained through a Anton Paar DMA 4500
digital densimeter and the spectra in five different temperatures (15, 20, 25, 30 and
35°C) has been obtained between 850 and 1050 nm in a Agilent 8453 equipament.

The 38 grinded dog food samples were supplied by Nutron Alimentos Ltda
wich has realized the standard tests to determination of protein and fat mass
porcentage in them. The samples have been bolted, been divided in three groups
with different particle sizes. The spectra have been obtained to all the particle
groups of all samples between 100 and 24000 nm in a Varian Cary 5G
equipament.

It has been done four different proposals to do the calibration transfer to
each one of the three applications (etanol grade in cachacga, and protein and fat in
dog food). In the most of them LS-SVM has gotten better adjusted models.
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Introducao e objetivos

A utilizacdo de calibragdo multivariada para extragdo de informagdes
quantitativas de dados quimicos esta sendo cada vez mais empregada, especialmente
para dados obtidos através de espectroscopia na regido do infravermelho, ja que esse
tipo de técnica analitica fornece analises simples, rapidas, baratas e ndo destrutivas,
sendo, em muitos casos, uma boa substituta a técnicas classicas de analise.

Entretanto, para a construcdo de modelos de calibragdo multivariada para
espectroscopia no infravermelho é necessério trabalhar com uma grande quantidade de
amostras, obtendo seus espectros e realizando o método padrédo necessério para
determinagéo da propriedade de interesse, 0 que pode demandar muito tempo, custo e
esforgco para seu completo desenvolvimento. Além disso, esses modelos complexos de
calibragcdo podem ser inuteis se houver variagcdes entre novas medidas de previsédo e as
amostras utilizadas para a calibragéo.

Duas variagdes podem ser distinguidas, sendo a primeira observada quando o
modelo de calibracdo é desenvolvido utilizando espectros obtidos em um equipamento
e a previsdo de uma nova amostra € feita utilizando espectros obtidos em outro
equipamento. A segunda fonte de variagdo vem de diferencgas fisicas entre amostras de
calibracao e de previsao.

Essas diferengas fisicas podem ser variagbes de temperatura ou tamanho de
particula entre as fases de calibracao e previsdo. Independente do caso é necessario
desenvolver um novo modelo de calibracdo, ou seja, coletar inUmeras amostras,
analisa-las através do método de referéncia e desenvolver novamente o modelo de
calibragéo.

Existem alguns meios de tornar a primeira calibragcdo util para a previsao de
amostras em outras condicdes fisicas, de forma a ndo se necessitar esta nova
calibracdo. Dentre esses meios encontram-se a calibracdo robusta e padronizacdo de
espectros

A transferéncia de calibracdo pode em certas situagbes ser realizada pela
utilizagdo de métodos de calibracdo multivariada nao-lineares que possam tratar com

as diferengas espectrais ocasionadas pelas variagoes das condigdes fisicas presentes



nas medidas. Dentre esses métodos destaca-se a maquina de vetores de suporte por
minimos quadrados (LS-SVM).

Neste trabalho foi feita a comparacao entre dois métodos de transferéncia de
calibracédo lineares (calibracdo robusta com PLS e padronizacao de espectros com
PDS) e a calibragao através do LS-SVM.

Foram propostos modelos para determinacéo do teor de etanol em cachaga e de
proteina e gordura em ragao para caes através de espectroscopia no infravermelho,
sendo as diferencas fisicas entre as amostras de calibragdo e previsdo a temperatura
(no caso da cachaca) ou a granulometria (no caso da ragao).

A apresentacdo deste trabalho foi dividida da seguinte forma: dois capitulos
introdutérios, um tratando sobre espectroscopia no infravermelho proximo e
consequéncias das mudancgas fisicas das amostras sobre a obtencédo dos espectros, e
outro sobre quimiometria, calibracdo multivariada e transferéncia de calibracao.

Nos dois capitulos seguintes serdo discutidas as trés aplicagdes, com um capitulo
focando as amostras de cachaga e outro focando as amostras de ragdo para caes,
sendo que cada um traz uma breve introdug¢do sobre a amostra em questao, seguido do
procedimento experimental e da apresentagdo e discussdo dos resultados. A

finalizagdo se dé nas conclusdes e no indice de referéncias bibliograficas.
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Capitulo 1: Espectroscopia no Infravermelho

1.1 Espectroscopia no Infravermelho

No inicio do século IXX o astrbnomo alemao, entdo vivendo na Inglaterra,
Frederick William Herschel, conduziu um experimento com um termémetro e um prisma
de vidro, que ele utilizou para decompor a luz do sol. Ele posicionou o termémetro em
cada uma das cores e nada aconteceu, até o termdémetro chegar na regido apos o
vermelho, onde nenhuma cor podia ser vista, mas ele comecgou a indicar um aumento
de temperatura, indicando claramente a presenca de energia. Essa energia recebeu o
nome de infravermelho (1V).

O espectro no IV foi somente uma curiosidade por muito tempo devido a
dificuldade de se fazer as medi¢des. Por volta de 1900, W. W. Coblentz notou certos
padrées no espectro. Compostos que tinham grupos quimicos similares tinham
espectros similares. Esta observacdo abriu caminho para os quimicos conseguirem
informacdes sobre a estrutura dos compostos, desde que fosse possivel obter seus

espectros de V.

Do ponto de vista tanto da aplicagdo, quanto o da instrumentagéo, o espectro no
infravermelho foi dividido em trés regides, sendo estas: a regidao do infravermelho
préximo, a regido do infravermelho médio e a regido do infravermelho distante.? Os
sobretons ocorrem com comprimento de onda de 780 a 1100 nm e as bandas de
combinacao ocorrem com comprimento de onda de 1800 & 2500 nm.%*

Antes da segunda guerra mundial, a regiao do infravermelho préoximo nao era
considerada importante, pois suas bandas sobrepostas, de dificil resolugdo eram de
pouca utilidade para interpretacdo de compostos organicos e as dificuldades de se
utilizar essa regido para andlises quantitativas eram consideradas enormes, pois 0
espectro nesta regido é bastante influenciado por mudangas nas ligagbes de
hidrogénio, provocadas por efeitos na amostra, como diferenga de temperatura e
umidade. A utilizacdo da espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) para medidas

qualitativas comecou nos anos 60.°°



Foi somente a partir da década de 80, com a possibilidade de interfacear os
equipamentos de IV a computadores de alta velocidade, e a utilizacdo da andlise
multivariada de dados quimicos que a metodologia NIR se desenvolveu e se firmou

como uma alternativa para analises qualitativas ou quantitativas de amostras reais.

A maior parte das aplicacées tém sido realizada no infravermelho médio e
préximo, amplamente utilizadas para analises qualitativas e quantitativas. Um dos usos

mais importantes tem sido na identificacdo de compostos organicos.

Esta utilizacdo vem crescendo devido ao fato de que praticamente todos os
compostos organicos absorvem no infravermelho préximo, e usualmente seguem a Lei
de Beer-Lambert, além de possuir como vantagens em relagdo a outras técnicas o
menor tempo de processamento da analise, baixo custo (quando muitas amostras sao
analisadas), ndo necessidade de tratamento quimico da amostra (reduzindo gastos com
reagentes e tratamento de residuos), pequenas quantidades de amostra utilizadas,
estado fisico de agregacao indiferente, entre outros.’

As medidas feitas no NIR em sélidos podem ser por reflectancia especular ou
reflectancia difusa. O espectro de reflectancia nao é idéntico ao de absorgcao, mas

carrega informagdes similares.

A reflectancia difusa nao requer grande preparo da amostra, apenas moagem para
transforma-la em p6, mas deve ter tamanho de particula uniforme. Sua obtencao é
dada pela penetracado do feixe de radiagdo infravermelha na superficie da amostra,
ocorrendo entdo a interacdo com as particulas sélidas que permite transferir as

informacdes sobre a amostra para a radiacdo que sera refletida de forma difusa.®

Davis® sugeriu uma divisdo do infravermelho préximo em duas regides. Essa
divisdo foi baseada no tipo de detector utilizado para as medidas. A primeira regido,
chamada de infravermelho préximo de ondas curtas (SW-NIR), é situada entre 780 a
1100 nm, e detectores de silicio podem ser utilizados; na regido seguinte que vai de
1100 a 2500 nm, chamada apenas de infravermelho préximo, detectores fotocondutores

sao utilizados (comumente PbS).

Tanto no SW-NIR quanto no NIR sado observados essencialmente sinais
provenientes de sobretons e combinagdes vibracionais. As ligagdes C-H, N-H e O-H



apresentam alta anarmonicidade das vibragbes, motivo pelo qual sinais oriundos de
sobretons e combinacdes sdo detectaveis.

A espectroscopia no infravermelho préximo de ondas curtas tem despertado
grande interesse em quimica analitica, uma vez que a instrumentacao € muito simples,
pois acessorios comuns como fonte, Optica e detectores para a regido do visivel podem
ser utilizados, acarretando em menor custo com relagdo aos tradicionais equipamentos

para a regido do infravermelho médio e préximo.®

1.2 Teoria

Para absorver radiacdo infravermelha, uma molécula precisa possuir um momento
de dipolo permanente. Apenas nesta circunstancia o campo elétrico alternado da
radiagdo pode interagir com a molécula e causar variagbes na amplitude de seus
movimentos. O momento dipolar é determinado pela magnitude da diferenca de carga

e a distancia de dois centros de carga.’

Se a frequiéncia da radiacao coincidir exatamente com a freqiéncia vibracional
natural da molécula, ocorre uma transferéncia de energia efetiva e resulta em uma

variagdo da amplitude da vibragdo molecular, a absorgdo é a consequiéncia.?

A rotagdo de moléculas assimétricas em torno de seus centros de massa resulta
em uma variacao periédica do dipolo que também pode interagir com a radiagao, ja
moléculas homonucleares ndo possuem nenhuma variagdo do momento de dipolo
ocorrendo durante suas vibragbes ou rotacées, de forma que apenas poucos
compostos desse tipo podem absorver radiagao infravermelha.

Os niveis de energia vibracionais sao quantizados e, para a maioria das
moléculas, as diferengas de energia entre estados quéanticos correspondem a regiao do

infravermelho médio.

As vibragdes caem nas categorias de estiramentos e de deformagbes angulares.
Uma vibragéao de estiramento envolve uma variagéo continua na distancia interatdmica
ao longo de um eixo da ligacao entre dois atomos. As vibracdes de deformacao angular

s&o caracteristicas pela variacdo do angulo entre duas ligacdes.?



Muitas das freqUéncias fundamentais podem ser calculadas assumindo-se que as
bandas de energia sdo provenientes da vibragdo de um oscilador harménico ideal,
obedecendo a lei de Hooke:'

v=1/2n(k/u)” Eq. 1

onde v é a freqiiéncia vibracional
k é a constante de forca
u € a massa reduzida dos dois atomos
Mas diferentemente de um modelo classico aqui ndo ha um numero infinito de
niveis de energia, mas sim niveis de energia discretos descritos pela teoria quantica.’
Podemos, no entanto, usar o conceito do oscilador harménico simples para desenvolver
as equacgdes de onda da mecanica quantica. As solucoes dessas equacgdes para as

energias potenciais tém a forma:

/:':(v+—ji LS Eq. 2
2)2n\ u

onde h é a constante de Planck e v é o niumero quantico vibracional, que pode
tomar apenas valores positivos e inteiros (incluindo zero).?

A teoria quantica indica que sdo permitidas apenas as transi¢des vibracionais que
tem Av=+1.’

Embora o tratamento mecanico-quéntico do oscilador harménico explique as
bandas de absorcdo observadas no IV devido aos modos fundamentais da vibracao
molecular, ela ndo explica a presenca de bandas de sobretom no NIR. Essas bandas
surgem de transicées com Av=+2, Av=13 etc. e por isso sao proibidas pela regra acima.
A resposta para isso é que moléculas reais ndo obedecem exatamente as leis do
movimento harménico simples e ligagdes reais, embora elasticas, ndo obedecem a lei
de Hooke exatamente.

Quando dois atomos se aproximam a repulsdo coulombiana entre seus nucleos

aumenta mais rapidamente do que a previsdo do modelo harménico, e quando a
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distancia interatdmica se aproxima daquela onde ocorre a dissociagdo dos atomos, ha
um decréscimo da energia potencial.

Assim, as curvas de energia mostram forma anarménica, como pode ser visto na
Figura 1.2

n— p—
! |2 O-0—0-0

|1
— ra—+ f!

Energia de dissociagio

2

v=06
v=35

v=4 .

-3 Nivel de energia/

"~ ndmero quéntico
vibracional

Energia potencial £ ——

Distéincia interatdmica r——

Figura 1: Diagrama de energia potencial de um oscilador anarmonico.
1.3 Efeito da temperatura em espectros vibracionais

Espectros vibracionais de liquidos e sélidos ndo mostram apenas caracteristicas
moleculares, como estrutura e grupos funcionais, mas também caracteristicas inter e
intramoleculares como ligagao de hidrogénio.

Variacbes na intensidade de ligacdo manifestam-se nas constantes de forgas das
ligacbes. Estas variagbes provocam alteracbes dos espectros vibracionais, como
deslocamento em relagdo a freqiiéncia e alargamento de banda. '®'" Diversos artigos
descrevem mudangas nos espectros vibracionais de amostras aquosas provocadas
pelo aumento na temperatura, devido a influéncia desta variavel sobre as interagdes
moleculares, sendo que as ligagcées O-H sdo as mais afetadas.'® A razdo para este
comportamento é a presenca de dois osciladores relacionados ao estiramento de
grupos O-H “terminais livres”, com maximo de absorbancia em 960 nm, e outro é
provocado pelo estiramento O-H em pontes de hidrogénio, com maximo de absorbancia
em 1000 nm.
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Luck '? e Walrafen'® encontraram uma maneira conveniente de calcular a entalpia
de ligagédo de hidrogénio em amostras aquosas. Eles consideram um equilibrio entre O-
H livres e O-H ligados. Portanto, a influéncia da ligacdo de hidrogénio resulta em
deslocamento do equilibrio para a direcdo da estrutura de O-H ligados e,
experimentalmente, observou-se que este fenbmeno provoca o deslocamento da banda
para maiores comprimentos de onda. Assim, um decréscimo na quantidade de ligacbes
de hidrogénio, seja devido a diluigdo ou pelo aumento da temperatura, provoca
deslocamento de banda para menores comprimentos de onda. A magnitude do
deslocamento pode ser de poucos nm até 50 nm.

Uma vez que bandas de combinacdo sdo a soma de duas ou mais bandas
fundamentais e sobretons sdo multiplos destas mesmas bandas, o efeito da
temperatura é mais acentuado na regido do infravermelho proximo (incluindo SW-NIR)
em relagao ao infravermelho médio.

Com o aumento da temperatura, ocorrem mudangas no perfil dos espectros

10,14

vibracionais ™", conforme pode ser comprovado na Figura 3, onde estdo os espectros

de uma amostra de cachaga com teor de etanol de 32,09 %v/v a 15, 20, 25, 30 e 35°C.
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Figura 2: Espectros na regido do infravermelho de ondas curtas para uma mesma
amostra de cachacga a varias temperaturas (15, 20, 25, 30 e 35°C).
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1.4 Efeito de granulometria no espectro

A teoria relacionada a reflectancia difusa na regiao do infravermelho, relatada por
Kubelka e Munk '°, é baseada no fato da radiacdo que incide sobre uma amostra em pé
ser dispersa em todas as diregdes (Figura 3), podendo ser coletada com uma

instrumentacao 6tica adequada e direcionada para um detector.

Figura 3: Espalhamento de radiacao incidida em amostra solida

A teoria de Kubelka-Munk (K-M) define o espectro de reflectdncia como a razao da
concentragdo da amostra com a intensidade do espalhamento de radiagdo pela
amostra. A equacao K-M esta descrita a seguir:

f(R..)=(1-R.)¥(2R.) = K/s Eq. 3

em que R. é a reflectancia de uma camada de espessura infinitesimal do solido, s
€ o coeficiente de espalhamento e K’ o coeficiente de absorgédo molar.

Fuller e Griffiths'® discutiram o uso da teoria K-M para a andlise quantitativa de
algumas amostras. A teoria diz que ha uma relacdo linear entre o coeficiente de

absor¢do molar, o valor maximo e f(R.) para cada pico se o coeficiente de
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espalhamento s for constante. Este coeficiente de espalhamento é dependente do
tamanho da particula, diminuindo quando o tamanho da particula aumenta'®, e precisa
ser constante para se obter resultados quantitativos. Assim a relacao K- M pode ser

escrita como:
F(R.,)=(1 —Rw)z/(ZRw) = 2,303kc/s Eq. 4

onde ¢ € a concentracao da amostra e k é o coeficiente de absor¢ao convencional
da lei de Beer. Esta relacdo se torna nao-linear em altas concentragdes'®

A Figura 4 apresenta um espectro de reflectancia difusa na regiao do
infravermelho proximo de uma amostra de racao a diferentes granulometrias (particulas
maiores do que 0,50 mm, particulas entre 0,50 e 0,35 mm e particulas menores que
0,35 mm).

0.8
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Figura 4: Efeito da granulometria sobre o espectro de reflecténcia difusa na regiao
do infravermelho proximo de amostra de racdo para caes.

14



Capitulo 2

15



Capitulo 2 — Quimiometria

2.1 Quimiometria

Nos anos 70 surgiu dentro da quimica analitica uma area de pesquisa que
buscava extrair de uma grande quantidade de dados quimicos complexos resultados
analiticos interpretaveis. O termo Quimiometria € utilizado hoje para a analise de dados,
com finalidade especifica dentro de um estudo quimico como a otimizagcdo de um
processo, classificacdo de dados, modelagem e monitoramento de processos
multivariados, construcdo de modelos de regressao e desenvolvimento de inteligéncia

artificial, entre outros."”

Dentro da Quimiometria, uma area muito aplicada atualmente é a calibracédo
multivariada. A calibragdo multivariada, em geral, € uma operac¢ao que relaciona uma
grandeza de saida com uma grandeza de entrada para um sistema em determinadas
condicdes. A calibragdo multivariada consiste na execugao de trés passos principais:

calibracéao, validagao e previsao.

Para se fazer a calibracdo multivariada € obtida uma matriz X, constituida de
inimeras medidas instrumentais de mesma natureza (como por exemplo, muitos
espectros), obtidas para inimeros padrées de uma ou mais espécies de interesse. Um
modelo matematico que melhor correlacione a matriz de resposta Y (concentragéo, por

exemplo) a partir dos dados obtidos para a matriz X é alcancgado.

A validagcao é o passo seguinte, onde amostras com concentragdes conhecidas
tem a mesma propriedade prevista para avaliar se o modelo desenvolvido esta
adequado. Existem dois métodos para a sua condugao: validacao interna (quando as
préprias amostras de calibracdo sdo usadas para a validagdo) e externa (quando é

usado um conjunto distinto, mas com valores Y ainda conhecidos).

Na etapa de previsdo, a resposta de interesse para uma amostra desconhecida é
obtida utilizando o modelo matematico construido na etapa de calibragdo e validado

posteriormente.
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O método de calibracdo multivariada mais utilizado e atualmente considerado
como padrdo na area, é o método dos minimos quadrados parciais ou PLS'® (do inglés
“Partial Least Squares”).

Este método de calibragdo foi desenvolvido por Herman Wold '® na década de 70.
As informagbes especitrais e as informagdes das concentragbes sdo usadas ao mesmo
tempo na fase de calibragdo. A matriz de espectros é decomposta em matrizes de
variagbes de espectros (loadings ou pesos) e a posigdo das amostras (escores) em
relacdo ao novo espaco criado. Os espectros podem ser considerados como
combinacbes lineares das variacbes dos mesmos (pesos) onde o0s escores
representam essas combinagoes.

Para uma melhor explicagdo do PLS sera inicialmente introduzida a analise de
componentes principais (PCA), pois o PCA é base para o PLS.

2.2 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A analise de componentes principais (PCA) é um tipo de analise exploratéria de
dados que visa extrair o maximo de informacdes de uma tabela de dados convertendo-
a em graficos que mostram a relacao entre amostras (linhas de uma matriz) e as
variaveis (colunas de uma matriz).

O PCA faz uma aproximagado da tabela de dados, ou seja, uma matriz X, em
termos da soma de varias matrizes M, de posto 1, na qual posto significa um numero

que expressa a verdadeira dimensionalidade da matriz, como mostra a Figura 5.

P, P, P,

n n n n

Figura 5: Representacao esquematica da decomposicao por PCA.
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Essa matriz pode ser escrita como produto de dois vetores, escore t, € peso pr.
X = t1p1 + t2p2 + ... tapa, para “a” componentes principais.

Outra maneira de escrever a equacao anterior é:

X=TP' Eq.5

Onde X é o conjunto original dos dados com n linhas (amostras) e p colunas
(variaveis); T é a matriz dos escores com n linhas e d colunas (nimero de componentes
principais, novas coordenadas no novo sistema de eixos) P é a matriz dos pesos
(informacdo do peso de cada variavel original na formagdo dos novos eixos) com d
linhas e p colunas.

O novo conjunto de variaveis (componentes principais) € a combinacao linear das
variaveis originais. Os novos eixos sdo ortogonais entre si e sdo constituidos em ordem
decrescente da quantidade de variancia que descrevem. Assim, podemos dizer que o
PCA tenta agrupar aquelas variaveis que estao altamente correlacionadas numa nova
variavel chamada componente principal.

Como usualmente a grande fracdo da variancia € descrita nos primeiros
componentes principais, € possivel visualizarmos dados pelo grafico dos escores de um
componente contra o outro. Os algoritmos usados para os calculos com o PCA em
quimica analitica sdo o NIPALS?® (do inglés, Nonlinear Interative Partial Least Squares)
e 0 SVD? (do inglés, Singular Value Decomposition).

Os principais objetivos desta técnica sdo o de encontrar relagcdes entre objetos e
classifica-los de acordo com suas similaridades, o que torna possivel a deteccao de
amostras andémalas, ou seja, que nao pertencem a nenhuma das categorias
conhecidas.

Outro objetivo importante é a reducao dos dados, que se torna muito Gtil quando

grandes quantidades de informacdo necessitam ser manipuladas.'®2%%!:22
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2.3 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Esse método de calibragdo multivariada foi desenvolvido por Herman Wold'92':2?

na década de 70 baseado em uma relacao linear entre as variaveis instrumentais (X) e
as variaveis de interesse (Y). As informag6es da matriz X e da matriz Y sdo usadas ao
mesmo tempo na fase de calibracdo. A matriz dos espectros é decomposta em matrizes
de variagoes dos espectros (loadings ou pesos) e a posi¢cao das amostras (escores). Os
espectros originais podem ser considerados como combinagdes lineares dos espectros
(pesos) onde os escores representam suas contribuicdes'®.

As matrizes X e Y podem ser representadas pela Analise de Componentes

Principais:
X=TP'+E Eq. 6
Y=UQ' +F Eq. 7

Onde T e U sao as matrizes escores de X e Y, respectivamente; P e Q séo as
matrizes peso de X e Y; E e F séo os residuos.
Uma relacado linear entre os dois blocos pode ser realizada correlacionando os

escores para cada componente de cada vez, utilizando o modelo linear.

Uh = thh EQ8

onde “h” é o numero de componentes principais.

Para que a covariancia de T e U seja maximizada deve-se buscar um modelo
onde as matrizes dos residuos E e F sejam as menores possiveis € , a0 mesmo tempo,
conseguir uma relacao linear étima entre t e u.

No PLS isto é obtido por uma leve mudanga nos valores dos escores, de forma a
produzir a melhor relagéo possivel. Nesta etapa as componentes principais deixam de
possuir este nome sendo chamadas entdo de varidveis latentes, pois elas ndo mais

descrevem a maxima variancia dos dados.
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O algoritmo utilizado para a estimativa dos vetores coeficientes de regressdo b
foi o NIPALS ou SIMPLS (do inglés, straight foward implementation of statistically
inspired modification of PLS). Chamando Anax do nimero Maximo de fatores a serem
computados pelo algoritmo, executa-se 0s seguintes passos para cada um dos fatores
a=1,2...Amax-

1-encontrar vetor peso w, para maximizagao da covariancia entre a combinacao
entre a combinacdo linear Xa1Wa € y, com condicdo que wa'wa=1. Isto corresponde
encontrar o vetor unitario wa que maximiza Wa'Xa1'Ya1, OU Seja, a variancia escalada
entre Xa-1 € Ya-1.

2-encontrar os escore, t; como projecao de Xa-1 €m W,, isto é,

ta=Xa-1Wa;

3-realizar a regressao de Xa.1 em t, para encontrar os vetores pesos

paT=xa-1Tta/taTta

4-realizar regressao de ya1 em t, para encontrar vetores pesos

Ja=Ya-1 ta/ taTta 3

5-subtrair tapa’ de Xa.1 € chamar esta nova matriz de X, e subtrair taga de Ya.1 €
chamar esta nova matriz de ya;

6-otimizar o niumero de fatores por validacao cruzada, e considerar as seguintes
matrizes

W={wa};

P={pa};

Para a numero de fatores otimizados;

7-calcula-se, entao, os coeficientes de regressao b através da seguinte relacao:

b=W(P'W)'q

em que W é a matriz de pesos do PLS.

Em seguida é feita a validagdo do modelo com novas amostras. A validacao
cruzada é baseada na avaliagao da grandeza dos erros de previsdo comparando com
os valores das varidveis dependentes das amostras do conjunto de calibragdo com as
respectivas previsdes, quando as mesmas nao participam na construcdo do modelo de

regressdo. Na validagdo cruzada “um por vez” o PLS separa uma das amostras de
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calibragdo e a usa como validagao. Isto é feito até que todas as amostras de calibragéo
sejam usadas como amostra de validagdo. Em paralelo é realizada a validagdo com um
conjunto externo que deve apresentar amostras com valores que compreendam o
intervalo de dados do conjunto de calibragdo e que devem apresentar performance

muito semelhante em todos os parametros de avaliagdo dos modelos de calibracao.

2.4 Transferéncia de calibracao

Para a construcdo de modelos de calibracdo multivariada para espectroscopia no
infravermelho € necessario trabalhar com uma grande quantidade de amostras,
obtendo seus espectros e realizando o método padrdao necessario para determinagao
da propriedade de interesse, 0 que pode demandar muito tempo, custo e esfor¢o para
seu completo desenvolvimento. Entretanto, esses modelos complexos de calibragdo
podem ser inlteis se houver variagcdes entre novas medidas de previsao e as amostras
utilizadas para a calibracéo.

Duas variagbes podem ser distinguidas, sendo a primeira observada quando o
modelo de calibragdo € desenvolvido utilizando um equipamento e a previsdo de uma
nova amostra é feita em outro equipamento. A segunda fonte de variacdo vem de
diferencas fisicas entre amostras de calibracao e de previsao.

Essas diferencas fisicas podem ser, dentre outras, variagdes de temperatura® ou
tamanho de particula®* entre as fases de calibragdo e previsao. Independente do caso é
necessario desenvolver um novo modelo de calibragdo, ou seja, coletar inUmeras
amostras, analisa-las através do método de referéncia, obter novos espectros e
desenvolver novamente o modelo de calibragéao.

Existem alguns meios de tornar a primeira calibragcdo util para a previsao de
amostras em outras condicbes fisicas, de forma a nao se necessitar esta nova
calibragdo. Dentre esses meios encontram-se a calibragéo robusta e padronizacao de
espectros®.

A estratégia da calibragdo robusta € incluir no modelo de calibragdo todas as
possiveis variacbes que serdo encontradas durante o uso do modelo, como por

exemplo, toda a faixa de temperatura em que poderdo se encontrar as amostras de
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previsado. Isto faz com que o algoritmo usado para a calibragao seja forgado a encontrar
um modelo robusto levando-se em consideracdo as variagbes impostas ao espectro. A
desvantagem deste método esta na enorme quantidade de amostras necessarias para
se construir o modelo e no conhecimento e previsao das possiveis fontes de erro.

Na padronizacdo de espectros®?’

, 0 espectro obtido em determinada situacao é
reconstruido como se tivesse sido obtido na mesma situagao a qual foram obtidos os
espectros na etapa de calibragao.

Esse procedimento envolve trés passos principais: (1) estimativa da diferenca
entre os espectros da fase de calibracdo e da fase de previsdo, (2) calculo dos
parametros de padronizacdo capazes de estimar as diferencas, (3) validacdo dos
parametros de padronizagao.

Para a transferéncia de calibragdo, um modelo matematico g() reproduz o
espectro x de uma amostra em uma condigéo de referéncia (MESTRE), a partir de um
espectro X, da mesma amostra medida em uma condicdo diferente (ESCRAVO),
utiizando amostras de transferéncia que devem ser padrées das espécies a se

determinar:

x=g(X’) Eq.9

Para isso as amostras de transferéncia devem ser representativas, ou seja,
reproduzir, com boa fidelidade as condigcdes da amostra de calibracdo. A escolha das

amostras para a transferéncia de calibracdo deve obedecer a um dos critérios abaixo:

- selecdo de um grupo de amostras que foram utilizadas para calibragédo na
situacdo MESTRE e obter a propriedade de interesse na fase de previsao da
situacdo ESCRAVO. A principal vantagem deste método é que as amostras de
calibracdo e transferéncia sdo as mesmas. A representatividade da

transferéncia esta na escolha apropriada das amostras.

- selecdo de um grupo de amostras entre as novas amostras medidas na fase
de previsdo (ESCRAVO) e, entdo, tomar novas medidas nas condicoes da

23



situacdo MESTRE. A maior vantagem deste método é que permite a escolha
de amostras de transferéncia com boa representatividade, sempre quando os
padrées de calibracdo ndo sdo amarzenados por causa de sua instabilidade

fisica ou quimica.

- selecdo de amostras independentes em relacdo a ambas condi¢ées, servindo
para estimar as diferencas entre as duas respostas instrumentais. A principal
vantagem deste procedimento é que amostras mais estaveis, como padroes

genéricos, podem ser usadas para a transferéncia.

2.4.1 Padronizacéo direta por partes (PDS)

Wang e colaboradores ? desenvolveram um método de padronizacdo multivariada
no qual um conjunto de dados obtidos a partir de um instrumento escravo (Xe) é
transformado de modo que reproduza um conjunto de dados obtidos a partir do
instrumento mestre (Xm), utilizando-se uma matriz de transformagéo F, que descreve a

relag@o existente entre essas duas situagoes:
Xm=XcF+E Eqg. 10

Sendo E o residuo ndo modelado da equagéo.
Para estimar a matriz F, sdo necessarios padrées que sejam medidos nos dois

equipamentos, sendo valida a seguinte relagao:
F=Xep Xmp Eq. 11

sendo Xep @ matriz dos espectros medidos no instrumento escravo, Xep* sua matriz
pseudoinversa e Xmp @ matriz dos espectros medidos no instrumento mestre. A matriz F
€ obtida por modelagem com PCR ou PLS.

Obtendo-se a matriz F é possivel transformar um novo espectro obtido no

instrumento escravo em uma matriz (Xy):

24



X¢=XcF Eq. 12

Assim a previsao pode ser feita utilizando o modelo de calibragdo construido no
instrumento mestre.

A padronizagéao direta (DS) é uma correcao multiplicativa que nao corrige, pelo
menos com facilidade, diferencas aditivas de linha de base. Além disso, cada variavel
transformada é calculada utilizando o espectro inteiro, ocasionando grandes riscos de
auto-ajuste. Por isso, Wang e seus colaboradores® introduziram a padronizacéo direta
por partes (PDS). A principal diferenga entre o DS e o PDS est4 na maneira de se
estimar a matriz de transformagéo F.

O modelo PDS é baseado na suposicao que uma variavel obtida no espectro da
situagcdo mestre estd relacionada com uma pequena regidao ao redor desta mesma
variavel obtida na situagao escrava.

Para a construgdo da matriz de transformacao, o método PDS utiliza uma janela
mével (W) para relacionar cada variavel do instrumento mestre com as variaveis

contidas na janela:
Wi=[Xesi-g, Xe,i-gs1,---sXeyis---, Xe,ivh-1,Xe,ish] Eqg. 13

Sendo que a janela contém as variaveis entre i-g até i+h, ndo necessariamente
simétrico em torno de i.
Os vetores de regressao para cada variavel x;, que relacionam as duas situacoes,

sdo obtidos da seguinte maneira:
bi=Wi"Xm,i Eg. 14
onde W;* é a matrix pseudo inversa de Wi.
Os vetores b; sdo colocados na diagonal principal da matriz de transformagéao F,

sendo todos os outros elementos iguais a zero. A reconstrucdo do espectro de uma

amostra desconhecida € executada da seguinte maneira:
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Xe=XcF Eq. 15

A previsdo da amostra € feita como se o espectro estivesse sido medido na
situagéo de calibracéo.

Pequenas regides das extremidades sao perdidas neste método, uma vez que as
janelas ndao podem ser construidas para estas regides.

Como no DS, as diferencas aditivas sao de dificil correcdo, sendo recomendadas
25,29,30

correcOes na linha de base antes da padronizacao

Uma representagcao esquematica do PDS pode ser vista na Figura 6.

I Mestre
v
| - |\m

Xmestre  Xescravo

‘ Escravo

Figura 6: Representacao esquematica do PDS

2.5 Maquinas de vetores de suporte por minimos quadrados (LS-SVM)

A transferéncia de calibracdo pode em certas situagdes ser realizada pela
utilizacdo de métodos de calibracdo multivariada nao-lineares que possam tratar com
as diferengas espectrais ocasionadas pelas variagoes das condigdes fisicas presentes
nas medidas. Dentre esses métodos destaca-se a maquina de vetor de suporte por
minimos quadrados (LS-SVM).

O algoritmo maquina de vetores de suporte (SVM) *'

usado para a regressao é
uma generalizagado do algoritmo Generalized Portrait, que comegou a ser desenvolvido
nos anos 60 por Vapnik e colaboradores; entretanto a forma atual do LS-SVM foi

desenvolvida na década de noventa, com maior énfase nas aplicagdes praticas.
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O SVM é uma poderosa ferramenta, utilizada para resolver problemas de
classificagdo e modelamento, introduzida e aplicada nas areas de engenharia, mas na
area da quimiometria, a qual se referem problemas de quantificacdo (regressao
multivariada) as aplicacées encontradas na literatura ainda s&o escassas.

Modelos matematicos com capacidade de aproximagao universal, como as redes
neurais artificiais, ainda n&o sdo dotadas de algoritmos de treinamento capazes de
maximizar a capacidade de generalizagdo de uma forma sistematica, o que pode levar
a um sobreajuste do modelo aos dados.

Como nao sao conhecidas as nao-linearidades presentes e a complexidade
intrinseca do problema, os algoritmos de otimizacdo e as ferramentas estatisticas
utilizadas para sele¢cao de modelos podem induzir modelos com baixa capacidade de
generalizagao.

Sendo assim, as principais vantagens do SVM em suas aplicagdes sao:

-Elevada capacidade de generalizacao, evitando o sobreajuste;

-Robustez em grandes dimensdes, possibilitando aplicagdo de SVMs em vetores
de caracteristicas de grandes dimensoes;

-Convexidade da fungao objetivo, a aplicacao das SVMs implica na otimizacao de
uma funcao quadratica, que possui apenas um minimo;

-Teoria bem estabelecida dentro da Matematica e Estatistica.

Entretanto, encontrar o modelo final do SVM pode ser computacionalmente muito
dificil porque ele requer a solucdo de um conjunto de equagdes nao lineares
(programacdo quadratica). Para simplificar esta aproximacdo, Suykens** e
colaboradores propuseram o uso de maquinas de vetores de suporte por minimos
quadrados (LS-SVM).

As maquinas de vetores de suporte por minimos quadrados sédo capazes de tratar
de modo relativamente rapido problemas de calibragdo multivariada lineares ou néao
lineares.

Em principio LS-SVM sempre ajusta uma relagao linear (y= wx + b) entre os
regressores (x) e suas variaveis dependentes (y), sendo a melhor relacdo aquela que
minimizar uma fungdo custo (C) contendo uma penalizacdo dos coeficientes de

regressao:
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1, 1 &,
C=— +— : Eqg. 16
2ww 27/;e q

1

de modo que:

.
Y, =W'X+b+e Eq. 17

A primeira parte desta funcdo € um decaimento utilizado para regularizar os
coeficientes de regressdo e penalizar valores altos, para que seus coeficientes sejam
0S menores possiveis. Ja a segunda parte representa os erros de regressao para todos
os dados de treinamento. O peso relativo da segunda parte da equacado quando
comparado com o peso da primeira é fornecido pelo parametro y, que deve ser
otimizado pelo usuario. Conforme y € aumentado, mais énfase é colocada na reducéao
da magnitude do erro quadratico dos coeficientes do modelo®. A definigdo do erro da
regressao dado pela diferenga entre valores reais e previstos € imposta pela restricao
da segunda parte da equacéo.

O LS-SVM resolve esse problema de otimizagao restrita utilizando o método dos
multiplicadores de Lagrange:

N W
Lw,be,a)= %Wz +yY e - a, {Wrx, +b+e, —y,} Eq.18
/=1 i=1
em que
y € &,
v = Ii)/[ , e © andaizf\l/f Eq 19
YN Y Ay

A funcéo custo definida antes se encontra nos dois primeiros termos desta funcéo
de Lagrange (L) (Eq 18), mas essa equacao possui multiplicadores de restricdo, os
chamados multiplicadores de Lagrange(a), sendo cada um correspondente a um dado
de treinamento. Para obter a solucdo final as primeiras derivadas parciais sao
acertadas para zero, e combinagdes lineares dos dados de treinamento sao obtidas. Os
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coeficientes de regressdo (w) podem ser escritos como uma expansdo dos

multiplicadores de Lagrange com os respectivos dados de treinamento (x;):

N N
MZW—Z%&L):OL w= adx) =420
w i-1 =
N
M:Zye—aZO.'.azﬂfe Eq 21
8e i=1
Entao:
N
W= Za/¢()(/) Fa 22

/=1
Um importante resultado desta aproximagcdo é que os pesos (w) podem ser
escritos como combinacdes lineares dos multiplicadores de Lagrange com os dados de
treinamento correspondentes (x;). Entdo, colocando essa expressdao na reta de
regressao original (y=wx+b), o seguinte resultado é obtido:

y=2a,0x) () + =3 a (g0x,) 4(x))+b Eq.23

onde o produto interno de x; e x é indicado por <¢(X,. )T,¢(x)> 2

Como pode ser visto na equagdo 22 os multiplicadores de Lagrange séo
geralmente diferentes de zero, indicando que todos os dados de treinamento
contribuem para a solucao (esses sao os vetores de suporte). Além disso, os dados de
calibragéo que estéo localizados longe da reta de regressao influenciam bastante esta
reta. Por isso, seus multiplicadores de Lagrange correspondentes sado também
relativamente altos (proporcionalmente ao erro de previsao).

O modelo final pode ser descrito como uma combinacdo linear dos produtos
internos entre os dados de treinamento e do novo dado (x). Isso € importante por duas
razbes, sendo elas: a dimensdo dos dados nao aparece no problema e é mais facil

permitir regressdo nao-linear como uma extensdo da aproximagao linear. 3
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Por fim o produto interno <¢(X,)7,¢(X)>é substituido por uma funcdo de Kernel

K(xi,X). A funcao Kernel representa a relagdo entre o dado de entrada e a propriedade
de saida a ser modelada.®® Essa fungdo determina tanto o mapeamento nao-linear,
Xx—¢(x), quanto o produto interno correspondente o(xi) 'o(x). Isso leva & seguinte funcdo

de regressao néo-linear.
N
y = Zai K(xi,x )+b Eq.24
i=1

Cada kernel € associado com um paradmetro especifico, para as fungdes
polinomiais e de funcao radial de base (RBF) os parametros sao o grau do polinémio (d)
e a largura da fungdo Gaussiana (o), respectivamente. Assim, ao invés de calcular um
mapeamento especifico para cada dimensao dos dados, uma fungcao Kernel apropriada
é selecionada e seu parametro especifico é otimizado®.

A funcao Kernel transforma o espaco de entrada em um espago de caracteristicas
de alta dimensao onde a solucao do problema pode ser representada como sendo um

problema linear, como mostra a Figura 7.3
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Figura 7: Mudancga do espago dos dados pela fungao Kernel (¢).

A fungéo Kernel mais comumente utilizada é a fungéo radial de base (RBF):

exp| i~ XH2
P 20" Eq. 25
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Enquanto o produto interno Kernel € uma medida de similaridade entre dois
vetores, o Kernel RBF é conceitualmente uma medida nao-linear de similaridade. O
ajuste do parametro de variancia (6 muda a largura da gaussiana e o grau da néo-
linearidade que pode ser modelada. Conforme ® é aumentado o Kernel forga o modelo
para uma solucéo linear.

Em todos os modelos desenvolvidos com LS-SVM, foi necessario se ajustar os
parametros c’e y em fungdo do erro de previsdo. Um exemplo da superficie de

otimizagao utilizada para se determinar esses valores esta na Figura 8.
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Figura 8: Superficie de otimizagdo dos parametros o°e y em funcéo do erro de

previsao.

2.6 Parametros de qualidade

Para verificar a performance dos modelos propostos, foi utilizado o RMSE (do
inglés Root Mean Square Error), que fornece uma idéia do erro médio absoluto contido
em um modelo.

Esse parametro pode ser dividido em RMSEC (do inglés Root Mean Square Error
of Calibration); RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation) e RMSEP (Root
Mean Square Error of Prediction). O calculo do RMSE ¢é efetuado da seguinte maneira:
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2
RMSE = Zbe-y.) Eq. 26

n
Onde yp, € o valor previsto, y; € o valor real e n o numero de amostras.

Para confirmar se os RMSEPs obtidos nos diferentes modelos eram

significamente diferentes foi utilizado o teste F.*
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Capitulo 3: Determinacao do teor de alcool em cachaca

3.1 Cachaca

A producao de aguardente de cana no Brasil teve inicio no periodo colonial logo
apds a introducdo da cana-de-acucar na Capitania de Sao Vicente e a moagem do
primeiro engenho de acucar. Até a 22 Guerra Mundial, a producao da aguardente era
conduzida por um grande numero de pequenos engenhos. Os processos usados eram
artesanais e tecnicamente rudimentares. Esses estabelecimentos localizavam-se nas
zonas rurais onde as familias cuidavam da parte agricola e industrial do processo. A
comercializacao era feita de forma bastante variada utilizando-se desde os vasilhames
de vidro de diversos tamanhos, a barris de madeira de 100 a 200 litros. Os produtos
eram armazenados em tonéis ou pipas nos engenhos e a com comercializacao era feita
conforme a demanda. Muitas vezes o produto ficava nesses depdsitos por longos
periodos, tornando a aguardente involuntariamente envelhecida. Essas, muitas vezes,
desenvolviam aromas e sabores mais agradaveis do que as recém destiladas. Nao
havia, entretanto, estrutura nem caracteristicas regionais ou padrdes de qualidade
definidos. A producdo por estabelecimento era da ordem de 200 a 1000 litros diérios.
Com o fim da Guerra, a demanda foi incrementada e comegaram a surgir empresas
dedicadas as produgdes industriais de aguardente de cana. Grandes destilarias atuais
produzem cerca de 20.000 litros horarios.

O aumento da producdo industrial foi acompanhado da evolugdao dos
conhecimentos técnicos e cientificos desde a cultura da cana-de-agucar até o
engarrafamento e distribuicdo. No campo agricola, foram desenvolvidas variedades
novas de cana mais produtivas, com teor mais elevado de aclUcar e mais adequadas a
industrializacdo. Nas usinas e destilarias, as técnicas de extragdo do acucar foram
melhoradas para se obter maior rendimento da extracdo, e na fermentacao e destilacdo
0 avanco tecnoldgico permitiu a reducao das perdas por infecgao e reagdes adversas.

O Decreto Estadual N°52.504 (Sao Paulo) de 28 de julho de 1970 estabeleceu as
normas técnicas para aguardente de cana. A lei N® 5.823 de novembro de 1972 dispbe
sobre a padronizacéo, classificacdo, inspecdo e registro de bebidas. As portarias do
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Ministério da Agricultura e Reforma Agraria que se seguiram (N° 371/74 e 879/75)
estabeleceram normas para a padronizagdo do produto e dos estabelecimentos
produtores e padronizadores de aguardente de cana.

De acordo com a legislacao vigente, as bebidas alcodlicas fermento-destiladas
sao classificadas em: (1) destilados alcodlicos simples com teor alcodlico de 55 a 80 %
em volume, compreendendo produtos obtidos a partir de diferentes espécies vegetais e
nao sao destinadas ao consumo direto; (2) bebidas destiladas com 38 a 54 % de etanol
em volume, que compreendem aguardente de cana, rum, uisque, conhaque, grapa ou
bagaceira, aguardente de frutas, tequila e tiquira; e (3) destilo-retificadas com 38 a 54 %
de etanol em volume, que compreendem vodca, genebra, steinnhager e aquavit. O
destilado alcodlico com teor alcodlico acima de 80% em volume de etanol é
denominado alcool etilico potavel.

Uma parte do produto fabricado por diversas destilarias no Brasil é
comercializada diretamente dos engenhos para os consumidores embalada em
garrafas, garrafées e outros recipientes. A quantidade desse produto € bastante variada
e nao esta ao alcance das legislacdes vigentes.

Andlise feita em 185 amostras®” mostrou grande variagdo na composicdo das

aguardentes de cana, como pode ser visto na Tabela 1.
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Tabela 1: Variagdo de composigcdo (em mg/100mL de alcool anidro) de
aguardentes de cana.

Componentes Minimo Maximo
Etanol* 33,43 66,92
Acidez total em &cido acético 1,97 409,0
Acidez fixa em acido acético 0,60 111,0
Acidez volétil em acido aceético 4,53 125,51
Aldeido acético 0,19 165,99
Acetona 0,05 10,18
Esteres em acetato de etila 2,05 171,28
Acetal 1,11 24,0
N-propanol 2,60 377,0
L-butanol 4,41 124,0
N-butanol 0,44 7,14
L-amilico 5,43 671,0
N-amilico 0,00 0,95
Alcoois superiores 2,60 825,0
Metanol 0,00 23,27
Componentes secundarios 4,78 838,0

* teor de etanol em volume a 20°C

O envelhecimento em tonéis de madeira provoca reducdo gradual no teor
alcodlico, incremento no teor de ésteres e alguns produtos secundarios provenientes da

madeira e melhora de forma significativa as propriedades sensoriais.*’

3.2 Experimental

Foram obtidas 50 amostras de cachaga com porcentagem de teor alcodlico na
faixa entre 20,86 e 46,48 % v/v através de diluicdo com agua deionizada ou adigdo de
etanol P.A. (Merck) a cachaca original (Caninha 51, lote 210706, 38,04% v/v). Todas as

amostras foram obtidas a partir de uma mesma garrafa de cachacga.
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A determinacao da porcentagem alcodlica foi realizada com um densimetro Anton
Paar DMA 4500 da Central Analitica do Instituto de Quimica da Unicamp. Os valores

obtidos estao na Tabela 2.

Tabela 2: porcentagem alcodlica (V/V) nas amostras de cachaca

AMOSTRA % Vol:Vol AMOSTRA % Vol:Vol AMOSTRA % Vol:Vol
1 20,86 18 29,39 35 38,04
2 21,39 19 29,64 36 38,52
3 21,69 20 30,61 37 39,11
4 22,12 21 30,66 38 39,47
5 22,65 22 31,16 39 40,15
6 22,99 23 31,62 40 40,30
7 23,52 24 32,09 41 41,26
8 24,04 25 32,56 42 41,86
9 24,48 26 33,14 43 42,35
10 24,98 27 33,54 44 42,77
11 25,53 28 34,15 45 43,48
12 25,91 29 34,84 46 43,97
13 26,43 30 35,26 47 44,50
14 26,95 31 35,72 48 45,16
15 27,41 32 36,37 49 43,99
16 27,97 33 36,96 50 46,48
17 28,95 34 37,41

Os espectros na faixa de 850 a 1050 nm foram obtidos em um equipamento
Agilent 8453 a cinco temperaturas diferentes, sendo estas 15, 20, 25, 30 e 35°C,
controlando-se a temperatura com equipamento Peltier HP 89090A, utilizando-se uma
cubeta com tampa rosqueavel. Os espectros na regido do SW-NIR para amostras de
cachaca com diferentes teores de etanol obtidos a 20°C podem ser observados na
Figura 9.
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Figura 9: Espectros na regido do infravermelho de ondas curtas para amostras de

cachaca a 20°C.

As bandas importantes que podem ser observadas nos espectros da figura séo

especificadas na Tabela 3.

Tabela 3: Atribuicdo das bandas do espectro na regido do infravermelho para

cachaca.®®

Comprimento . ~ . L
P Desighacao dos modos vibracionais

de onda (nm)

905 Terceiro sobretom do estiramento C-H para grupos metil
950 - 980 Segundo sobretom do estiramento de grupos funcionais O-H livres
970 - 1050 Bandas de combinacao relacionadas ao estiramento C-H e ao

estiramento de grupos O-H

Pode ser observado na Figura 3 que as bandas encontradas na regido entre 950 a
1050 sao sobrepostas. Ainda assim, € possivel chegar a conclusdo de que a banda em
905 nm é proveniente os modos vibracionais dos grupos C-H pertencentes a alcoois, ja
que ha uma proporcionalidade direta entre a intensidade da absorbancia e a
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concentracao de etanol da amostra. Em baixas concentragbes, as bandas entre 950 e
1050 nm, apresentam altas intensidades e com o maximo se deslocando para maiores
comprimentos de onda. A explicacao para este fato é que, com a adicao de etanol na
mistura, o nimero de ligagcdes O-H livres diminuem, enquanto que a quantidade dos
estiramentos OH influenciados por ligacées de hidrogénio aumentam, deslocando o
méaximo para maiores comprimentos de onda. %

Para o tratamento dos dados as amostras foram separadas em dois grupos
através do algoritmo de Kennard-Stone,*® um para a calibragdo, com 30 amostras, e
outro para validacdo com 20 amostras. Este algoritmo inicia-se com a selecdo da
amostra mais proxima (ou mais distante, dependendo da escolha do usuario) do ponto
central. Entdo é selecionada a amostra que possuir maior distancia euclidiana em
relacdo a primeira. Esta amostra é entéo retirada do conjunto e a proxima amostra a ser
selecionada é aquela que possuir maior distancia euclidiana da anterior, e assim
sucessivamente até o numero de amostras a ser separado, que foi definido pelo
usuario, ser alcangado.

Neste trabalho foram feitas quatro propostas de calibracao diferentes. Na proposta
1 0s espectros obtidos em quatro temperaturas (situagdes) diferentes foram utilizados
como conjunto de calibragdo e os espectros obtidos na temperatura restante foram
utilizados como dados de validacdo. Todas as combinacdes foram feitas, sendo os
espectros obtidos em todas as temperaturas utilizados como dados de calibragdo e
validagdo. Os modelos foram construidos utilizando PLS e LS-SVM.

Modelo

DO *PLS
o0 (15) oL S-SVM

Figura 10: Representacdo esquematica da proposta 1 para transferéncia de
calibracdo para determinacdo da porcentagem de alcool em cachaca a diferentes

temperaturas.
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Na proposta 2, o conjunto de calibragéo foi constituido de todos os espectros
obtidos a todas temperaturas, enquanto o conjunto de validagdo era composto de
espectros obtidos a apenas uma temperatura. Foram feitas assim cinco validac6es
diferentes, utilizando cada conjunto de espectros obtidos a cada temperatura. Os

modelos foram construidos através de PLS e LS-SVM.
Modelo

PLS
@ LS-SVM

Figura 11: Representacdo esquematica da proposta 2 para transferéncia de
calibragdo para determinacdo da porcentagem de alcool em cachaca a diferentes
temperaturas.

Na proposta 3 o algoritmo de Kennard-Stone foi utilizado para separar amostras
de calibracdo e validacao dentro de cada conjunto de espectros obtidos em cada
temperatura. Os modelos foram construidos utilizando apenas amostras escolhidas
como conjunto de calibragao cujos espectros foram obtidos a 20°C e a validacao foi
feita com as amostras de validacdo cujos espectros foram obtidos nas outras
temperaturas. Foram utilizados os conjuntos de validacéo de todas as temperaturas, um
de cada vez. Neste caso os modelos foram construidos através de PLS, LS-SVM e
PDS.

Esta foi a unica proposta onde foi utilizado o PDS porque foi o Unico caso onde
havia disponibilidade de espectros na situacdo ESCRAVA obtidos das mesmas
amostras utilizadas no conjunto de calibracdo. Desta forma foi possivel a obtencao da

matriz de transformacao F.
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~

Figura 12: Representagdo esquematica da proposta 3 para transferéncia de

calibracdo para determinagdo da porcentagem de alcool em cachaca a diferentes
temperaturas.

A ultima proposta, a proposta 4, teve seus modelos construidos utilizando todos os
espectros obtidos como amostras de calibracdo para as cinco temperaturas como
conjunto de calibracdo, sendo a validagéo feita com as amostras de valida¢do de todas
as temperaturas. Os modelos foram obtidos com PLS e LS-SVM.

Amostras de Modelo Amostras de
Calibracao Validacao

152C

PLS

(@) ®q o)
(®)\ @ o)
25°C @‘ \ @ -~ @ 250G | *LS-SVM
(@) ®g o)
(®)\ @ o)

Figura 13: Representacdo esquematica da proposta 4 para transferéncia de
calibracdo para determinacdo da porcentagem de alcool em cachaca a diferentes

temperaturas.
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Para todos os modelos o pré-processamento adotado foi centrar os dados na
média. Os modelos PLS e PDS foram otimizados a partir da validagéo cruzada “um por
vez”. Um exemplo para um grafico de erro médio quadratico de calibracdo cruzada por
nimero de variaveis latentes utilizado para auxiliar na escolha do ndmero ideal na
construcao dos modelos de calibragdao PLS e PDS esta na Figura 14. Neste caso, foram
escolhidas quatro variaveis latentes para a construgcdo do modelo pois ndo existe

variagao apreciavel do erro a partir desse numero.

SIMPLS Variance Captured and CV for cspec2Zp

RMSECV

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Latent Variable Number

Figura 14: Exemplo de gréafico de erro médio quadratico de calibragdo cruzada por
nuamero de variaveis latentes utilizado na determinagdo do numero ideal de variaveis

latentes na construcdo dos modelos PLS e PDS.

As calibragdes foram realizadas através do PLS-Toolbox versao 3.5 (Eigenvector
Research Inc. *') para Matlab 6.5 (MathWorks Co.). Os modelos LS-SVM foram obtidos
através do LS-SVM lab toolbox*. Todos os programas foram executados em um
microcomputador Intel Pentium 4 CPU 3,00 GHz com 1 GB de RAM.
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3.3 Proposta 1

Foram obtidos modelos de calibracdo para todas as situagdes da proposta 1
através de PLS e LS-SVM. As diferentes situagcdes eram todas as combinagbes
possiveis da utilizacdo dos espectros obtidos como dado de calibragdo e validagéo,
sendo utilizados dados obtidos a quatro temperaturas diferentes como conjunto de
calibracdo e os dados obtidos na outra temperatura utilizados como conjunto de
validagdo, de forma que todos os dados fossem utilizados como conjunto de calibracao
e validagéo.

A Tabela 4 mostra os RMSEPs obtidos para todos os modelos construidos, as
variaveis latentes (utilizadas para a construgéo dos modelos PLS) e as variaveis y e ¢°

(utilizadas na construgcao dos modelos LS-SVM).

Tabela 4: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos da
proposta 1 para transferéncia de calibragdo na determinagdo do teor de &lcool em

cachaca.
PLS LS-SVM
lidacao (°
Temperatura de validacao (2C) RMSEP variaveis RMSEP , 2
(%) latentes (%)
15 0,31 4 0,33 1200 1250
20 0,24 4 0,15 600 300
25 0,27 4 0,13 6000 2000
30 0,27 4 0,12 1200 900
35 0,39 4 0,28 7200 1600

Pode ser observado através da Tabela 4, que os modelos construidos por LS-
SVM geraram RMSEPs menores em quatro dos das cinco situagdes e um RMSEP
bastante similar na situacao onde os espectros obtidos a 15°C foram utilizados como
conjunto de validagdo. A Tabela 5 traz os resultados obtidos com o teste F, onde se

pode confirmar a diferenca significativa de previsdo entre os modelos de calibracao

44



obtidos com PLS e LS-SVM, nas quatro situagées onde o LS-SVM teve um melhor

desempenho.

Tabela 5: Teste F para comparacdo dos modelos obtidos na proposta 1 na

determinagéo do teor de alcool em cachaga.

Temperatura de validagao

F calculado

(°C)

15 1,13
20 256
25 4,31
30 5,06
35 1,94

F critico = 1,67

O melhor desempenho do LS-SVM em relacdo ao PLS pode ser mais bem

comprovado através da Figura 15 que mostra os erros relativos obtidos para todos os

modelos de todas as situacoes.
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Figura 15: Erros relativos na previsdao da porcentagem de alcool em amostras de
cachaca obtidos nos modelos construidos para a proposta 1, quando as amostras de
validacao tiveram seus espectros obtidos nas temperaturas: A. 15°C; B. 20°C; C. 25°C;
D. 30°C e E. 35°C.

46



3.4 Proposta 2

A segunda proposta foi feita construindo-se modelos de PLS e LS-SVM incluindo
todos o0s espectros obtidos como conjunto de calibracdo e para cada situacado foi
utilizado o conjunto de validacdo composto por espectros obtidos a apenas uma
temperatura.

Os RMSEPs obtidos para todos os modelos de todas as situagdes, o numero de
variaveis latentes utilizadas para a construcdo dos modelos PLS e os parametros y e 6°

estao presentes na Tabela 6.

Tabela 6: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgao dos modelos da
proposta 2 para transferéncia de calibragdo na determinagdo do teor de alcool em

cachaca.

PLS LS-SVM

Temperatura de validacao (2C)
RMSEP Variéveis RMSEP

N

(%) latentes (%) °
15 0,25 4 0,00085 6000 5
20 0,24 4 0,00083 6000 5
25 0,26 4 0,00070 6000 5
30 0,26 4 0,00074 6000 5
35 0,25 4 0,0010 6000 5

Nesta proposta fica evidente o melhor desempenho do LS-SVM em relagéo ao
PLS. E interessante notar o quanto melhorou o desempenho do LS-SVM em relagdo a
proposta anterior, ao passo que os resultados obtidos com PLS pouco mudaram.

Esse melhor desempenho ja era esperado, ja que as amostras utilizadas no
conjunto de validagao também estavam presentes no conjunto de calibragao.

A Tabela 7 mostra os valores obtidos no teste F.
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Tabela 7: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 2 para
determinagéao do teor de alcool em cachaca.

Temperatura de validacéo (°C) F calculado (x 10°)

15 0,86
20 0,84
25 1,38
30 1,23
35 0,63

F critico=1,67
A Figura 16 mostra os erros obtidos para todos os modelos construidos nessa

proposta. A diferenca de grandeza dos erros relativos € tanta que as figuras nao

puderam ser ajustadas na mesma escala.
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Figura 16: Erros relativos na previsdo da porcentagem de alcool em amostras de

cachaca obtidos nos modelos construidos para a proposta 2, quando as amostras de

validacao tiveram seus espectros obtidos nas temperaturas: A. 15°C; B. 20°C; C. 25°C;

D. 30°C e E. 35°C.
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3.5 Proposta 3

Nesta proposta foram separadas amostras de calibracdo e validacdo através do
algoritmo kennard-stone, sendo utilizadas as amostras de calibracdo do conjunto de
espectros a 20 °C e para cada situacao foram utilizadas as amostras de validacao do
conjunto de espectros obtidos a uma outra temperatura.

Os RMSEPs dos modelos obtidos, assim como o numero de variaveis latentes
utilizados para constru¢cao dos modelos PLS e parametros para construgao do LS-SVM

estao na Tabela 8.

Tabela 8: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construcdo dos modelos
da proposta 3 para transferéncia de calibragao na determinagédo do teor de alcool em

cachaga.

PLS PDS LS-SVM

i a 9
Temperatura de validacao (°C) RMSEP VLs RMSEP RMSEP , 2

(%) (%) (%)
15 0,14 5 0,25 4,78 3000 5000
25 031 5 0,23 1,32 3000 3000
30 086 5 0,49 2,93 3000 3000
35 0,86 4 0,64 4,77 5000 3000

*VL=variaveis latentes

Nesta proposta, os melhores resultados foram apresentados pelo PDS, enquanto
o0 LS-SVM teve resultados piores do que o PLS. Isso pode ser explicado pelo fato de
que os dados de calibragdo, neste caso, eram bem menos numerosos do que na
proposta anterior. Desta forma o algoritmo do LS-SVM nao foi capaz de realizar uma
generalizacdo adequada, o que foi o motivo essencial na primeira situagdo pra fazer
com que o LS-SVM obtivesse os melhores resultados. Utilizando-se o conjunto de
validagdo da mesma temperatura usada para o desenvolvimento do modelo de
calibragéao (20°C) o RMSEP obtido foi de 0,13.
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A Tabela 9 mostra os resultados do teste F obtidos para comparagdo dos

modelos.

Tabela 9: Teste F para comparacdo dos modelos obtidos na proposta 3 na

determinagéo do teor de alcool em cachaga.

F calculado
Temperatura de validacao (2C)
PLS/PDS PLS/LS-SVM PDS/LS-SVM

(x 10%)
15 3,19 1,16 365,57
25 1,81 0,018 32,94
30 3,08 0,012 35,76
35 1,81 0,031 55,55

F critico=2,12

Observando a Tabela 9 podemos perceber que o PDS produziu previsbes
significativamente melhores do que o PLS em duas das quatro situagdes e que o LS-
SVM foi o que obteve as piores previsbes em todas as situagdes, quando comparado
com o PLS e com o PDS.

A Figura 17 mostra os graficos de Erros Relativos versus Amostras para todos os
modelos obtidos nesta segunda situagdo quando as amostras de validacdo estavam a
25°C. Neste caso pode-se notar uma alta tendéncia de erros sistematicos em todas as

situagdes apresentadas.
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Figura 17: Erros relativos na previsdo da porcentagem de alcool em amostras de
cachaca obtidos nos modelos construidos para a proposta 3, quando as amostras de
validacao tiveram seus espectros obtidos nas temperaturas: A. 15°C; B. 25°C; C. 30°C e
D. 35°C.

3.6 Proposta 4

Nesta proposta todas as amostras dos conjuntos de calibracdo separadas
anteriormente foram agrupadas em um Unico conjunto de calibragdo. O mesmo foi feito

com as amostras de validagdo, formando um Unico conjunto de validagao.

Os RMSEPs e parametros do PLS e LS-SVM estao presentes na Tabela 10.
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Tabela 10: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 4 para transferéncia de calibragdo para determinacao do teor de alcool em

cachacga.
PLS LS-SVM
RMSEP variaveis RMSEP v 2
(%) latentes (%)
0,22 4 0,13 600 500

Novamente o LS-SVM produziu um modelo mais ajustado do que o PLS. A
inclusdo de mais amostras no conjunto de calibracao em relacao a proposta anterior fez
com que tanto PLS quanto LS-SVM gerassem modelos que possuem melhores
previsdes do que naquela proposta, em especial o LS-SVM. O resultado do teste F esta
na Tabela 11.

Tabela 11: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 4 para

determinagéo do teor de alcool em cachaca.
F calculado

2,86
F critico = 1,39

O resultado do teste F confirma que houve uma melhora significativa nas

previsdes quanto utilizado o LS-SVM. Os erros relativos dos dois modelos estdo na

Figura 18.
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Figura 18: Erros relativos na previsdo da porcentagem de &lcool em amostras de

cachaca obtidos nos modelos construidos para a proposta 4.
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Capitulo 4
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Capitulo 4. Determinacao do teor de proteina e gordura em racao

para caes.

Neste trabalho foram propostas duas aplicagdes envolvendo ragao para caes.
Foram realizadas comparacdes entre métodos lineares (PLS e PDS) e um nao-linear
(LS-SVM) na transferéncia de calibracdo de espectros de reflectancia difusa na regiao
do infravermelho préximo, para determinagéo teor de gordura e proteina em ragéo para
caes com diferentes tamanhos de particula.

Para ambas aplica¢des foram utilizados os mesmos espectros, obtidos através
das mesmas amostras. Devido a isto, ap6s uma introducdo em comum este capitulo

sera dividido em duas partes, cada uma referente a uma aplicagéo.
4.1 Racédo para caes

Segundo a Associacao Nacional dos Fabricantes de Alimentos para animais,
existem no Brasil cerca de 21 milhdes de caes com enderego fixo, a segunda maior
populacédo do planeta. Destes, 34% sdo alimentados com ragéo industrializada.*?

As primeiras noticias da presenca da industria de racdes para animais no Brasil
reportam-se aos anos da 22 Guerra Mundial, mencionando-se uma firma de origem
alema, a Pr6-Pecuaria em Sao Paulo, o Moinho da Luz, Fluminense e Sao Cristévao no
Rio de Janeiro.** No ano de 2002, a producdo de alimentos para animais de estimagao
foi da ordem de 1.234.000 toneladas. Existem atualmente no pais mais de 300 marcas
registradas, produzidas por mais de 70 fabricantes, com preco e qualidade variaveis.

No Brasil a responsabilidade da regulamentacao das racdes para caes e gatos é
do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, prevista pelo Decreto n° 76.986
de 6 de janeiro de 1976, que regulamentou a Lei n® 6.198, de 26 de dezembro de 1974,
que dispde sobre a inspecao e a fiscalizagdo animal. O Decreto € instituido por meio de
Instrucées Normativas que séo atualizadas e publicadas periodicamente.

Os alimentos industrializados sao divididos de acordo com a segmentagao
comercial instituida pela prépria industria, ndo caracterizada ou contida na Instrugéo

Normativa n? 8, e baseia-se na qualidade e no tipo de matéria prima, concentracao de
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nutrientes, caracteristicas do rétulo e prego, sendo normalmente aceita pelos
consumidores como um critério qualitativo que norteia decisdes de compra. *®

As racOes para caes sao compostas por uma fonte de proteina, ingredientes
amilaceos como cereais e amido, gorduras, acucar, um adesivo proteinaceo, e um
agente plastificante. A porcentagem em massa da fonte de proteina deve ser de 0 a
35%, a porcentagem em massa de gordura deve ser de 3 a 15% e a porcentagem em
massa de agucar deve ser entre 0 e 35%. Vitaminas, sais minerais, colorizantes,
aromatizante, e outros suplementos podem ser usados na fabricagéo de ragdes.

Geralmente as ragdes sao produzidas através da mistura dos ingredientes e
agua suficiente para o processamento e posterior cozimento. A mistura cozida é

resfriada e cortada.*

4.2 Experimental

As 38 amostras fornecidas pela empresa Nutron Alimentos Ltda, a qual realizou
as andlises padrio para determinacdo do teor de proteina*® e gordura®’, foram
peneiradas com peneiras Granutest de 0,50 e 0,35 mm de abertura, separando-se
assim, trés diferentes granulometrias para cada amostra: A = particulas maiores do que
0,50 mm, B = particulas entre 0,50 e 0,35 mm, C = particulas menores que 0,35 mm.

Um exemplo de separagédo das particulas de granulometrias diferentes de uma

mesma amostra esta na Figura 19.
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Figura 19: Diferentes tamanhos de particula de uma mesma amostra de ragéo
para caes, onde: A. particulas maiores que 0,50 mm; B. particulas com tamanho entre
0,50 e 0,35 mm e C. particulas menores que 0,35 mm.

As amostras possuiam teor de proteina entre 19,25 e 37,98 % m/m e teor de
gordura entre 7,55 e 22,10 % m/m. Os teores de proteina e gordura ndo eram
relacionados, de forma que uma amostra com alto teor de proteina poderia ter alto ou
baixo teor de gordura. Os teores de proteina e gordura de cada amostra sao
apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12: teor de proteina e gordura em % (m/m) nas amostras de ragdo para

caes.

AMOSTRA Proteina (%) Gordura (%) AMOSTRA Proteina (%) Gordura (%)

1 20,10 10,22 20 22,73 10,52
2 23,01 9,98 21 22,46 10,10
3 26,72 10,25 22 35,44 17,23
4 28,14 11,89 23 20,40 9,92
5 22,82 10,90 24 28,22 10,15
6 24,49 8,13 25 30,54 14,76
7 27,66 10,99 26 27,26 9,90
8 20,10 8,70 27 31,07 12,77
9 24,58 10,67 28 21,78 8,58
10 21,69 11,41 29 22,40 10,70
11 31,90 16,64 30 30,04 14,93
12 29,20 9,55 31 22,84 9,90
13 36,14 18,88 32 36,65 19,85
14 20,85 8,34 33 35,13 11,34
15 22,56 11,39 34 20,24 8,06
16 20,52 7,55 35 28,01 16,21
17 36,16 16,67 36 22,70 10,49
18 19,25 8,38 37 22,77 11,41
19 37,98 22,10 38 21,95 9,98

Os espectros foram obtidos para todas as granulometrias de todas as amostras
em um equipamento Varian Cary 5G na faixa de 1000 a 2400 nm. A Figura 20 mostra
0S espectros na regido do infravermelho préximo obtidos para as amostras com

granulometria A.

60



0.8 T

0.7

06

Reflectancia
o
t

T

L
S
T

03

1 | | | | | |
‘800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Comprimento de onda (nm)

Figura 20: Espectros na regido do infravermelho proximo de amostras de ragao
para caes com tamanho de particulas maior do que 0,50 mm.

As bandas importantes que podem ser observadas sdo mostradas na Tabela 13.

Tabela 13: Atribuicdo das bandas do espectro na regido do infravermelho para as

amostras de ragéo.’

Comprimento de onda (nm) Designacao dos modos vibracionais
1492 Primeiro sobretom de estiramento N-H
1980 Estiramento N-H assimétrico
2050 Estiramento N-H simétrico
1720 Primeiro sobretom do estiramento C-H
1760 Primeiro sobretom do estiramento C-H

2140 Banda de combinacao do estiramento =C-H com
estiramento C=C
2352 Segundo sobretom da deformacéo C-H

Para a realizacao dos modelos, os dados foram centrados na média e os melhores
resultados foram obtidos através da primeira derivada dos espectros (Figura 21). Os

modelos de PLS e PDS foram otimizados a partir da validagao cruzada “um por vez”.
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Figura 21: Primeira derivada dos espectros de ragdo obtidos.

Para o tratamento dos dados as amostras (com todas suas granulometrias) foram
separadas em dois grupos, um para a calibragdo, com 28 amostras, e outro para
validacdo com 10 amostras, através do algoritmo de Kennard-Stone.*

Assim como na determinagéo do teor de alcool em cachaga, foram feitas quatro
propostas para construcdo dos modelos de calibragao, tanto para determinacéo do teor
de proteina quanto para determinagao do teor de gordura. Na proposta 1 os espectros
obtidos de amostras em duas granulometrias diferentes foram utilizados como conjunto
de calibragédo e os espectros obtidos das amostras com a granulometria restante foram
utilizados como dados de validacdo. Todas as combinacbes foram feitas, sendo os
espectros obtidos em todas as granulometrias utilizados como dados de calibragéo e
validacao. Os modelos foram construidos utilizando PLS e LS-SVM.
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Figura 22: Representagcdo esquematica da proposta 1 para transferéncia de

calibragdo para determinagéo do teor de proteina e gordura em ragdo para caes em

diferentes granulometrias.

Na proposta 2, o conjunto de calibragdo era constituido de todos os espectros
obtidos das amostras com todas granulometrias, enquanto o conjunto de validacéo era
composto de espectros obtidos de amostras de apenas uma granulometria. Foram
feitas assim trés validagdes diferentes, utilizando cada conjunto de espectros obtidos a
cada granulometria. Os modelos foram obtidos através de PLS e LS-SVM.

Modelo

PLS
) 1 Tsom

Figura 23: Representagcdo esquematica da proposta 2 para transferéncia de

calibracdo para determinagdo do teor de proteina e gordura em racdo para caes em

diferentes granulometrias.
A proposta 3 foi construida utilizando apenas espectros de amostras de calibracao
de uma unica granulometria e a validacao foi feita com os espectros de amostras de

validacao obtidos em outra granulometria. Todas as combinag6es foram feitas, de modo
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que todos os conjuntos de calibragdo e validacdo foram utilizados. Neste caso os
modelos eram construidos através de PLS, LS-SVM e PDS.

Este foi o Unico modelo onde foi utilizado o PDS porque foi o Unico caso onde
havia disponibilidade de espectros na situagdo ESCRAVA obtidos das mesmas
amostras utilizadas no conjunto de calibragdo. Desta forma era possivel a obtencao da

matriz de transformacao F.

Amostras de MOde|O Amostras de
Calibraca Validacao ‘PLS
o /’ 2 < °*PDS
°LS-SVM
g

Figura 24: Representagcdo esquematica da proposta 3 para transferéncia de
calibragdo para determinagédo do teor de proteina e gordura em racado para caes em
diferentes granulometrias.

A proposta 4, foi construida utilizando todos os espectros tidos como amostras de
calibragdo para as trés granulometrias, sendo a validagéo feita com as amostras de

validacao de todas as granulometrias. Os modelos foram obtidos com PLS e LS-SVM.

Amostrasde  \odelo Amostras de
Calibracao Validacao

@\ W o [ 4 [as
@\ &g /O B -
c(@\ ® 5 /(O ¢

Figura 25: Representagdo esquematica da proposta 4 para transferéncia de

calibracdo para determinacido do teor de proteina e gordura em ragao para caes em
diferentes granulometrias.
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Os modelos PLS e PDS foram otimizados a partir da validagdo cruzada “um por
vez”. Um exemplo para um grafico de erro médio quadréatico de calibragao cruzada por
nimero de variaveis latentes utilizado para definir o nUmero de variaveis latentes a
serem utilizados na construcdo dos modelos PLS e PDS esta na Figura 26. Neste caso
foram escolhidas oito variaveis latentes para o desenvolvimento do modelo de

calibragéo.

SIMPLS Variance Captured and CV for xc

é tll é é 1b 1I2 1I4 1I6 15 20
Latent Variable Number
Figura 26: Exemplo de gréafico de erro médio quadratico de calibragdo cruzada por
nuamero de variaveis latentes utilizado na determinagdo do numero ideal de variaveis

latentes na construcdo dos modelos PLS e PDS.

As calibragdes foram realizadas através do PLS-Toolbox versdo 3.5 (Eigenvector
Research Inc. *') para Matlab 6.5 (MathWorks Co.). Os modelos LS-SVM foram obtidos
através do LS-SVM lab toolbox*?. Todos os programas foram executados em um
microcomputador Intel Pentium 4 CPU 3,00 GHz com 1 GB de RAM.
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4.3 Determinacao do teor de proteina em racao para caes.

4.3.1 Proposta 1

A Tabela 14 traz os valores de RMSEP e paradmetros dos modelos PLS e LS-
SVM para todas as situagdes da proposta 1 de transferéncia de calibracdo para

determinacéao do teor de proteina em ragao para caes.

Tabela 14: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 1 para transferéncia de calibracido na determinacdo do teor proteina em
racao para caes.

PLS LS-SVM

Granulometria de validacao RMSEP RMSEP . 2

Variaveis latentes

(%) (%)
A 3,05 5 1,77 3000 2000
B 1,66 5 1,48 1000 10000

C 2,11 5 2,08 1000 10000

E possivel notar que o LS-SVM produziu melhores resultados e seu melhor
desempenho em relacdo ao PLS foi quando o modelo foi construido com as
granulometrias B e C e a previsédo foi feita com a granulometria A (com o RMSEP
passando de 3,05 para 1,77%). Isso pode ser explicado pelo motivo de que as
amostras B e C sdo mais parecidas entre si (ou seja, possuiam granulometrias mais
préximas) do que com a A. Desta forma a capacidade maior de generalizagdo do LS-
SVM foi capaz de prever as amostras de granulometria A com menores erros.

O resultado do teste F presente na Tabela 15 mostra que ha uma diferenca
significativa nos modelos PLS e LS-SVM nos modelos onde foi feita a previsédo do teor

de proteina das amostras com granulometria A.

66



Tabela 15: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 1 para

determinagéao do teor de proteina em ragao para caes.

Granulometria de validacao F calculado

A 2.97

B 1.26

C 1.03
F critico = 1,69

A Figura 27 mostra os erros relativos obtidos para todos os modelos construidos.
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2

Erro Relativo (%)
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Figura 27: Erros relativos na previsao do teor de proteina em amostras de racao
para caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 1, quando as amostras de
validacao tiveram seus espectros obtidos nas granulometrias: A, B e C.
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4.3.2 Proposta 2

Na tabela abaixo estdo os valores de RMSEP e condi¢cdes do PLS e LS-SVM
utilizados na construgdo dos modelos para todas as situagcées da proposta 2 para
transferéncia de calibracdo de espectros na determinagdo do teor de proteina em
ragdo. Nesta proposta os espectros obtidos a todas granulometrias foram utilizados
como um Unico conjunto de calibracdo. A validacdo foi feita com cada conjunto de

espectros obtidos a uma determinada granulometria.

Tabela 16: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 2 para transferéncia de calibragdo para determinagdo do teor proteina em
ragao para caes.

PLS LS-SVM
Granulometria de validacao RMSEP RMSEP
(%) Variaveis latentes (%) y o°
A 1,43 5 0,00077 6000 50
B 1,30 5 0,00069 6000 50
2,78 5 0,00073 6000 50

E notavel o melhor desempenho do LS-SVM em relacdo ao PLS nesta proposta,
diminuindo de forma acentuada o valor dos RMSEPs obtidos para cada situacdo. A
diminuicdo dos erros foi tanta que nao permitiu que a Figura 28 mostrasse na mesma
escala os erros relativos de previsdo. Pode ser observado também que a inclusao dos
espectros obtidos das amostras com mesma granulometria das amostras de validacao
no conjunto de calibracdo fez com que o modelo LS-SVM consegui-se prever bem

melhor amostras com essa granulometria em relagéo a proposta anterior.

A Tabela 17 traz os resultados obtidos com o teste F na comparacdo dos
modelos de calibracéo.
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Tabela 17: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 2 para

determinagéao do teor de proteina em ragao para caes.

Granulometria de validacdo F calculado (x107)

A 0.34

B 0.36

C 1.45
F critico = 1,69

E possivel notar na Tabela 17 que em todos os modelos houve diferenca

significativa dos resultados obtidos com PLS e LS-SVM.
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Figura 28: Erros relativos na previsao do teor de proteina em amostras de racao
para caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 2, quando as amostras de
validacao tiveram seus espectros obtidos nas granulometrias: A, B e C.
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4.3.3 Proposta 3

Na Tabela 18 estdo apresentados os valores de RMSEP e parametros utilizados
na construcao dos modelos construidos para todas as situacdes da proposta 3. Nessa
proposta foram separadas amostras de calibracdo e validacdo para todas as
granulometrias e foram feitas todas as combinacbes possiveis dos conjuntos de
calibragéo e validagao.

Tabela 18: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 3 para transferéncia de calibracdo para determinacao do teor proteina em

racao para caes.”

Granulometria PLS PDS LS-SVM
Cal® Val® RMSEP VLE RMSEP RMSEP v o2
(%) (%) (%)
A B 12,93 10 10,37 10,89 1000 2000
A C 26,46 10 8,43 19,72 1000 2000
B A 1,82 3 1,78 1,86 6000 10000
B C 3,67 3 1,71 2,89 500 2000
C A 7,54 3 1,99 3,50 500 2000
C B 4,54 3 1,38 3,40 500 1000

*onde (a) Cal é a granulometria do conjunto de calibragdo, (b) Val é a
granulometria do conjunto de validagao e (c) VL significa variaveis latentes.

Observando esses dados é possivel notar que os piores resultados sdao aqueles
onde o conjunto de calibragdo possuia a granulometria A, o que pode ser novamente
explicado pela diferenca maior de granulometria entre este conjunto e os demais
tamanhos de particula. Como neste caso foram utilizadas amostras de apenas uma
granulometria para a calibracdo o LS-SVM néo foi capaz de fazer a generalizagéo

necessaria para a previsao.
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A Tabela 19 mostra os resultados obtidos com o teste F para comparagédo dos

modelos obtidos

Tabela 19: Teste F para comparacdo dos modelos obtidos na proposta 3 para

determinacéao do teor de proteina em ragao para caes.

Granulometria F calculado
Cal® val® PDS/PLS PDS/LS-SVM  PLS/LS-SVM
A B 1.55 1.10 1.41
A c 9.85 5.47 1.80
B A 1.05 1.09 1.04
B c 4.60 2.86 1.61
c A 14.36 3.09 4.64
c B
10.82 6.07 1.783
F critico = 2,98

*onde (a) Cal é a granulometria do conjunto de calibragao, (b) Val é a granulometria do

conjunto de validacao e (c) VL significa variaveis latentes.

Como se pode conferir pela Tabela 19 na comparagao entre os modelos obtidos
com PLS e PDS apenas dois nao tiveram diferencas significativas; comparando-se os
modelos obtidos com PDS e LS-SVM ¢é possivel notar que houve diferengas
significativas entre trés dos seis modelos e, se comparando os modelos PLS e LS-SVM
nota-se que em apenas um caso houve diferengas significativas entre os dois
algoritmos. Os erros relativos de todos os modelos construidos estdo na Figura 29.
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Figura 29: Erros relativos na previsao do teor de proteina em amostras de ragéo para
caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 3, onde: 1. Cal: A e Val: B; 2.

Cal:AeValC;3.Cal:Be Val: A;4.Cal:Be Val: C;5.Cal: Ce Val Ae 6. Cal: C e Val: B.
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4.3.4 Proposta 4

Na Tabela 20 estdo presentes os valores de RMSEP e parametros necessarios
para a construcdo dos modelos PLS e LS-SVM para esta ultima proposta de
transferéncia de calibracdo para modelos de determinacdo do teor de proteinas em
racao para céaes.

Tabela 20: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgédo dos modelos
da proposta 4 para transferéncia de calibragdo para determinagdo do teor proteina em
racao para caes.

PLS LS-SVM
RMSEP Variaveis RMSEP )
o
(%) latentes (%) Y
3,41 10 2,27 5 2000

Nessa proposta o LS-SVM obteve novamente um melhor RMSEP do que o PLS.
Observando-se a Figura 30 é possivel notar que no PLS houve dez amostras com erros
relativos acima de 15%, enquanto no modelo do LS-SVM foram apenas trés.
Observando-se o valor obtido com o teste F (na Tabela 21) pode-se confirmar que
houve diferenca significativa entre os modelos.

Nota-se também que a inclusdo de mais amostras no conjunto de calibracao
melhora bastante a performance tanto do PLS quanto do LS-SVM em relacédo a
proposta anterior.

Tabela 21: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 4 para
determinacgéao do teor de proteina em ragao para caes.

F calculado

2.26
F critico=1,84
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Figura 30: Erros relativos na previsdo do teor de proteina em amostras de ragao
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para cées obtidos nos modelos construidos para a proposta 4.
4.4 Determinacao do teor de gordura em racao para caes.
4.4.1 Proposta 1

Os RMSEPs e parametros para construcao dos modelos PLS e LS-SVM para as
trés situacdes da proposta 1 para transferéncia de calibracdo na determinacdo de
gordura em ragao através de NIR e quimiometria estdo na Tabela 22.

Tabela 22: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos

da proposta 1 para transferéncia de calibracdo para determinacédo do teor de gordura
em racao para caes.

Granulometria de validacao PLS LS-SVM
RMSEP o RMSEP 2
va Variaveis Latentes
(%) (%) °
A 1,62 5 1,07 1000 2000
B 1,01 5 0,85 1000 2000
C 1,01 5 0,89 1000 10000

Novamente o LS-SVM obteve resultados melhores do que o PLS. Como era
esperado, o melhor desempenho do LS-SVM em relagdo ao PLS foi na previsdo das

74



amostras com granulometria A, devido a maior diferengca de tamanho entre essas
particulas e as demais. A Tabela 23 mostra os resultados do teste F realizados na
comparacao dos modelos obtidos nesta proposta.

Tabela 23: Teste F para comparacdo dos modelos obtidos na proposta 1 para
determinacgdo do teor de gordura em racao para caes.

Granulometria de validacao F calculado

A 2,29

B 1,41

C 1,29
F critico = 1,69

Observando-se a Tabela 23 nota-se que apenas na primeira situacdo o LS-SVM
obteve um modelo significativamente melhor.

A Figura 31 mostra os erros relativos de todos os modelos construidos.
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Figura 31: Erros relativos na previsdo do teor de gordura em amostras de ragao para
caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 1, quando as amostras de

validacao tiveram seus espectros obtidos nas granulometrias: A, B e C.

4.4.2 Proposta 2

Os RMSEPs e parametros usados para construcao dos modelos PLS e LS-SVM
para transferéncia de calibracdo na determinacdo do teor de gorduras em racao para

caes estdo na Tabela 24.
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Tabela 24: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos

da proposta 2 para transferéncia de calibracdo para determinagédo do teor de gordura
em racao para caes.

PLS LS-SVM
Granulometria de validacao RI\(II(:Z;EP Variaveis latentes RI\:I;;EP \
A 0,82 6 0,00048 6000 50
B 0,73 6 0,00041 6000 50
C 0,69 6 0,00045 6000 50

Nesta proposta a melhoria da previsao fica evidente quando se utiliza o LS-SVM
ao invés do PLS para se construir os modelos. Novamente ficou impossivel se colocar
as figuras de erro na mesma escala, tamanha a diferenga de grandeza entre os erros
relativos obtidos nos diferentes modelos, como pode ser comprovado na Figura 32. Os
RMSEPs obtidos nos modelos desta proposta foram menores do que na proposta
anterior. Os resultados obtidos com o teste F estdo apresentados na Tabela 25.

Tabela 25: Teste F para comparacdo dos modelos obtidos na proposta 2 para
determinagéao do teor de gordura em ragao para caes.

Granulometria de validacao F calculado (x10°)

A 2,92
B 3,17
C 2,35
F critico = 1,69

Em todas as situacdes houve diferenca significativa entre os modelos obtidos
com o PLS e LS-SVM.
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Figura 32: Erros relativos na previsdo do teor de gordura em amostras de racdo para
caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 2, quando as amostras de
validacao tiveram seus espectros obtidos nas granulometrias: A, B e C.

4.4.3 Proposta 3

A Tabela 26 mostra os RMSEPs e parametros utilizados para construcao dos
modelos PLS e LS-SVM para todas as seis situagdes da proposta 3 para transferéncia

de calibracao na determinagéo do teor de gorduras em ragao para caes.
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Tabela 26: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 3 para transferéncia de calibragcao para determinagédo do teor de gordura

em racao para caes.”

Granulometria PLS PDS LS-SVM
Cal® Val® RMSEP VLS RMSEP RMSEP y o2
(%) (%) (%)
A B 11,82 7 2,98 1,91 3000 5000
A Cc 1,73 7 1,40 3,45 3000 5000
B A 1,17 6 1,95 1,40 500 3000
B Cc 1,87 6 1,81 1,58 500 5000
Cc A 3,84 7 1,93 2,46 3000 2000
Cc B 1,51 7 1,63 1,26 3000 2000

*onde (a) Cal é a granulometria do conjunto de calibragao, (b) Val é a granulometria do
conjunto de validagao e (c) VL significa variaveis latentes.

Essa foi a proposta onde foram obtidos maiores erros para determinacao do teor
de gordura em racdo. A falta de ajuste dos modelos pode ser explicada pela pequena
quantidade de amostras de calibragéao.

A Tabela 27 traz os resultados obtidos com o teste F na comparagdo dos

modelos obtidos nessa proposta.
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Tabela 27: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 3 para
determinagéao do teor de gordura em ragao para caes.

Granulometria F calculado

Cal® Val® PLS/LS-SVM PDS/LS-SVM PDS/PLS
A B 38,30 2,43 15,73
A C 3,98 6,07 1,52
B A 1,43 1,94 2,78
B C 1,40 1,31 1,07
C A 2,44 1,62 3,96
C B 1,44 1,67 1,17
F critico = 2,98

*onde (a) Cal é a granulometria do conjunto de calibracao, (b) Val é a granulometria do
conjunto de validagao e (c) VL significa variaveis latentes.

Observando-se a Tabela 27, notamos que ndo houve muitas diferencas
significativas entre os modelos.

Os erros relativos de todos os modelos construidos para esta proposta estdo na
Figura 33.
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Figura 33: Erros relativos na previsdo do teor de gordura em amostras de ragdo para
caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 3, onde: 1. Cal: A e Val: B; 2.
CallAeValC; 3. Cal: Be Val: A;4. Cal: Be Val: C; 5. Cal: Ce Val Ae 6. Cal: C e Val:
B.
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4.4.4 Proposta 4

Os valores de RMSEP obtidos e os parametros utilizados na construgédo dos
modelos da proposta 4 para determinacao do teor de gordura em racao para caes estao
na Tabela 28.

Tabela 28: RMSEPs obtidos e parametros utilizados na construgdo dos modelos
da proposta 4 para transferéncia de calibracao para determinagédo do teor de gordura

em racao para caes.

PLS LS-SVM
RMSEP Variaveis RMSEP y 62
(%) latentes (%)
1,45 8 1,10 600 400

O LS-SVM fez previsbes ligeiramente melhores do que o PLS. Observando a
Figura 34 ¢é possivel notar que o PLS produziu 10 previsdes com mais de 15% de erro
relativo, enquanto que no modelo obtido através da utilizacdo do LS-SVM houve seis
amostras com erros de previsao acima de 15%.

Neste caso o0 maior numero de amostras no conjunto de validacao nao alterou

muito o desempenho dos modelos PLS e LS-SVM em relagéo a proposta anterior.

Tabela 29: Teste F para comparagdo dos modelos obtidos na proposta 4 para

determinacao do teor de gordura em racao para caes.
F calculado

1.74
F critico = 1,84

Observando-se a Tabela 29 é possivel confirmar que os modelos PLS e LS-SVM

nao apresentaram diferencgas significativas de previsao entre si.

82



LS-SVM
30

30

25

PLS
20
||‘I| ‘H I |‘ | I“ | |I||‘ I‘ ‘ll‘ ‘I
: " - II __I O | I II ’ I.

10 20 30 o 10 20 30
Amostra Amostra

N
]

]
«

c
o

o

Erro Relativo (%)
Enro Reltivo (%)

Figura 34: Erros relativos na previsdo do teor de gordura em amostras de ragdo para
caes obtidos nos modelos construidos para a proposta 4.
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Conclusoes
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5. Conclusoes

Os resultados obtidos mostraram que a utilizagdo da espectroscopia na regiao do
infravermelho préximo, combinada com a calibragdo multivariada é bastante eficiente
na construcdo de modelos quantitativos para a determinagdo do teor de alcool em
cachaca e para determinar teor de proteina e gordura em racao para caes, sendo um
excelente método alternativo para a determinacao destes fatores, ja que € um método
rapido, nao destrutivo e que ndo necessita do processamento das amostras, o que faz
com que nao haja necessidade do uso de reagentes e de tratamento de residuos.

Observou-se também que a utilizacdo do LS-SVM para transferéncia de
calibracdo é um procedimento possivel, trazendo, na grande maioria dos casos

resultados melhores do que outras formas de transferéncia de calibragao tradicionais.

Nas amostras de cachaca, a determinacdo de etanol a diferentes temperaturas
foi mais eficaz através do LS-SVM em trés das quatro propostas apresentadas, sendo a
melhor performance aquela em que todos espectros obtidos em todas as temperaturas
foram utilizados para calibragdo. A proposta 3 foi aquela em que LS-SVM néo teve uma
boa performance. Isto pode ser explicado pela pouca quantidade de amostras no

conjunto de calibracao nesta proposta.

Uma possivel aplicagcao seria 0 monitoramento on-line utilizando espectroscopia
no infravermelho proximo do teor alcodlico da cachaga durante a producao da mesma,

sem ter necessidade de se controlar a temperatura das amostras.

Para o caso da determinacao do teor de proteina e gordura em ragédo para caes
a diferentes granulometrias o LS-SVM também se mostrou como a melhor alternativa
em trés das quatro propostas apresentadas. Assim como na aplicacdo anterior, a
proposta onde se obteve os melhores resultados foi a 2 através do LS-SVM , tanto para
determinacao do teor de proteina quanto para determinacdo do teor de gordura, € a
proposta com os piores resultados foi a 3.

A utilizacdo dessas duas Ultimas aplicagdes poderia tornar a determinagao
desses parametros (teor de proteina e gordura) mais praticas para a industria de

ragdes, ja que sdo métodos rapidos, que nao requerem utilizacdo de reagentes e
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tratamento de residuos e ndo seria necessario se padronizar o tamanho de particulas

antes da obtencao dos espectros.
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