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Resumo

DETERMINACAO SIMULTANEA E NAO-DESTRUTIVA DE SOLIDOS
TOTAIS E SOLUVEIS, LICOPENO E BETA-CAROTENO EM PRODUTOS DE
TOMATE POR ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO
UTILIZANDO CALIBRACAO MULTIVARIADA traz o desenvolvimento de
modelos de calibragdo utilizando técnicas quimiométricas de regressao multivariada de
dados. A determinacdo simultdnea e ndo-destrutiva de importantes parametros de
produtos derivados de tomates, como licopeno, beta-caroteno, solidos totais e soluveis,
foi realizada utilizando a técnica de espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) e
os métodos de calibragao multivariada PCR e PLS. Os métodos de referéncia foram
secagem em estufa para so6lidos totais, refratometria para sélidos soluveis e HPLC para
os carotenoides. Para que modelos com 6tima performance preditiva fossem obtidos
quatro métodos de selecao de variaveis foram empregados: o Successive Projections
Algorithm (SPA), a Dimension-Wise Selection (DWS), a selecao por correlogramas e a
divisdo simétrica de espectros. Construiu-se um total de 64 modelos de calibragdo, nos
quais observou-se que os melhores métodos de pré-processamento de espectros foram
o alisamento pela média ou a corre¢dao multiplicativa de sinais (MSC). O método de
regressao mais eficiente foi o PLS, enquanto que o procedimento de selecao de
variaveis pela divisdo simétrica de espectros forneceu os melhores modelos. Os
modelos finais obtidos apresentam habilidades predidivas com desvios similares aos
dos métodos de referéncia e podem ser largamente empregados na industria

alimenticia.
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Abstract

SIMULTANEOUS AND NON-DESTRUCTIVE DETERMINATION OF
TOTAL AND SOLUBLE SOLIDS, LYCOPENE AND BETA-CAROTENE IN
TOMATO PRODUCTS BY NEAR INFRARED SPECTROSCOPY AND
MULTIVARIATE CALIBRATION brings the development of calibration models by
using chemometrical techniques of multivariate data regression. The simultaneous and
non-destructive determination of important parameters in tomato products, like
lycopene, beta-carotene and total and soluble solids, was accomplished by using the
Near-Infrared (NIR) Spectroscopy technique and the PCR and PLS calibration
algorithms. Reference methods were oven drying for total solids, refractometry for
soluble solids and HPLC for the carotenoids. For the construction of optimal
calibration models, four variable selection techniques were applied: the Successive
Projections Algorithm (SPA), the Dimension-Wise Selection (DWS), the selection by
the correlograms and the symmetrical spectra division. A total of 64 models were built,
by which it could be concluded that the best pre-processing method was the average
smoothing or the Multiplicative Signal Correction (MSC). The most effective
regression method was the PLS, whilst the variable selection by symmetrical spectra
division gave the best models. The final models obtained present predictive abilities
that have similar deviations of those of the reference methods and, thus, can be broadly

used in the food industry.
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CAPITULO |
PRODUTOS DE TOMATE: CARACTERISTICAS E PROCESSAMENTO

1.1 - Introducdo

O tomate (Lycopersicon esculentum) ¢ um fruto originario das Américas, apesar
de ndo haver concordancia entre os autores se foi primeiramente cultivado pelos incas,
no Peru, ou por tribos indigenas no México. Alguns autores acreditam que a maior
parte das variedades comerciais da atualidade sdo originarias do tomate-cereja
selvagem natural do México, enquanto outros chamam a atencao para as evidéncias da
existéncia de variedades similares na América do Sul. O que se sabe ao certo € que o
fruto foi levado do México para o Velho Continente no inicio do século XVI. O
primeiro registro da planta por botanicos europeus data de 1554 e relata que o tomate
era cultivado na Italia, onde foi chamado de pomi d’oro (mag¢a dourada).
Posteriormente a planta tornou-se popular na Franga com o nome de pomme d’amour
(maca do amor) [1-3].

Todavia, o fruto do tomateiro nao foi consumido como alimento até o inicio do
século XIX porque acreditava-se que possuia componentes venenosos. De fato, foi
inicialmente utilizado como planta ornamental e ndo foi antes de 1823 que sua
utilizacao culinéria tornou-se popular na Europa, apesar de haver registros do consumo
do fruto por alguns povos em épocas tdo remotas quanto 1596. Entretanto, assim que
passou a ser empregado como alimento, seu sabor adocicado e levemente acido fez
grande sucesso € o tomate passou a integrar uma variada gama de receitas, indo da
simples sopa de tomate aos mais requintados pratos da cozinha francesa [1-3].

O cultivo do tomate para fins de comercializa¢do data do inicio do século XIX,
mas detalhes das técnicas agricolas s6 foram registrados em 1822. A época, quatro
variedades vermelhas e duas amarelas eram conhecidas: a grande, a pequena, a grande-
amarelo, a péra, a cereja e a cereja-amarelo. Entretanto, conforme a popularidade do

fruto como alimento foi crescendo, o nimero de variedades desenvolvidas também



aumentou proporcionalmente: em 1863, 23 variedades eram conhecidas; hoje, existe
mais de uma centena delas. O rapido aumento no nimero de variedades deveu-se,
principalmente, a introdu¢do das variedades européias nos Estados Unidos, originando
plantas adaptadas aquele pais, e pela implementagdo de programas de desenvolvimento
de novas variedades para atendimento da demanda de mercado [1, 4].

O tomate ¢ um fruto sazonal, estando disponivel por apenas trés ou quatro meses
no ano. Assim nasceu, em 1850, a industria do tomate. Inicialmente era produzido
apenas o tomate inteiro enlatado, mas a produ¢do logo migrou para o tomate sem pele
ou sementes, cortado em metades ou em 6leo ou azeite. O processo de conservagao em
latas também popularizou o uso culinario do fruto em regides de dificil acesso.

Apesar do emprego do tomate de mesa convencional na producao industrial,
esta variedade apresentava problemas no processo fabril porque era dificil manter sua
estrutura original, causando, inicialmente, dificuldades de aceitagdo pelos
consumidores. Assim, a introdu¢do do tomate “industrializado” desencadeou um novo
periodo de desenvolvimento de novas variedades, mais adequadas as condigdes de
processamento fabril [5].

No inicio do século XX a producao de tomate tornou-se um ramo industrial
extremamente rentavel, tanto para os fabricantes quanto para os engenheiros de
processo, porque novas maquinas € equipamentos, especificos para esta industria,
deveriam ser construidos. Naquela época também tornou-se popular o uso de suco de
tomate, envasado em garrafas de vidro e utilizado nas mais diversas aplicagdes.
Entretanto, o ponto de inflexdo da industria do tomate deu-se com o desenvolvimento
de equipamentos capazes de remover a grande quantidade de agua da qual o fruto ¢
constituido sem, no entanto, degradar sua cor, possibilitando a estocagem para
utilizacao nos periodos de entressafra. Este produto ficou bastante popular no mercado
com o nome de concentrado ou extrato de tomate [1, 5].

O tomate ¢ constituido em sua maior parte por agua, mas possui também
agucares, sais e fibras (vide se¢do 1.2). O método de concentragdao conhecido a época -

e o mais utilizado até hoje - baseava-se na evaporagao da agua pela aplicacao de calor.



Entretanto, o aquecimento direto do suco de tomate provoca a degradacao térmica de
agucares, resultando num produto escuro ¢ com sabor amargo. A aplicagao de métodos
de concentragdo sob pressao reduzida resolveu parcialmente o problema. Apesar de um
produto aceitavel ser obtido, sua caracteristica final assumia notas de aroma e sabor de
tomate cozido. Nao obstante, o concentrado de tomate passou a ser largamente
comercializado e teve ampla aceitagdo entre os consumidores, que nao mais
necessitavam picar ou bater o fruto. Entretanto, o que mais chamou a atengdo dos
consumidores para o novo produto foi seu elevado rendimento: por¢des diminutas do
concentrado resultavam em preparos equivalentes a muitos tomates. O produto também
passou a ser utilizado por grandes chefs de cozinha, atingindo status de ingrediente
requintado [1-3].

Apbs o desenvolvimento do concentrado de tomate, a manufatura de produtos
mais sofisticados, como molhos de tomate e o novo ketchup originario da China (kat-
si-up, em chingés, significa “molho agridoce”), seguiu-se rapidamente. Os fabricantes
perceberam depressa que o concentrado de tomate poderia ser estocado e utilizado para
manufatura de produtos “secunddrios” durante a entressafra, diminuindo o custo fixo
total das instalagdes. Deste modo, a partir de 1925, molhos de tomate, ketchup e
concentrados de tomate de diversos tipos foram colocados no mercado. Estes novos
produtos exigiram investimentos em equipamentos e na capacidade de produgdo, mas
foram sucesso absoluto de mercado [1, 5].

O surgimento do mercado de produtos industrializados derivados de tomate
gerou, entdo, uma nova busca por variedades mais adequadas para cada uso especifico,
onde eram utilizadas técnicas de cruzamento genético, plantio, preparo do solo e
irrigacao cada vez mais sofisticadas [1, 4, 5].

Hoje, os volumes envolvidos na producdao e comercializacdo do tomate ainda
impressionam. E o segundo vegetal mais comercializado globalmente, ficando atras
apenas da batata [1]. Em 2003, a produ¢do mundial de tomate foi de aproximadamente

110 milhdes de toneladas a um valor estimado médio de US$69,00 por tonelada. No



Brasil, produziram-se 3,3 milhdes de toneladas. Os maiores produtores mundiais
atualmente sdo Italia, Grécia, Espanha, China e Australia [6, 7].

A maior parte do volume de tomate colhido ¢ utilizada na manufatura de
produtos como ketchup, molhos e concentrados de tomate, mas uma quantidade
consideravel ainda ¢ atualmente consumida in natura [1, 4].

Atualmente existem mais de 150 variedades de tomate industriais disponiveis,
sendo que apenas 15 respondem por mais de 90% da producdo. Entretanto, este cenario
tende a mudar com a utilizagdo das modernas técnicas de manipulagdo genética

disponiveis para aplicag¢do na agricultura [8-10].

1.2 — Caracteristicas do Fruto
O tomate pode ser descrito em termos de trés grupos de propriedades:

caracteristicas fisico-quimicas, composi¢do nutricional e teor de micro-nutrientes.

A caracterizacao fisico-quimica do produto in natura consta na tabela 1.1. Nota-
se que o fruto ¢ composto basicamente por sélidos e agua. Solidos soltveis sdo
constituidos principalmente por aclcares e sais dissolvidos no meio aquoso e
normalmente sdo expressos em graus Brix (°Brix). Soélidos insoltveis, por sua vez, sao

compostos por fibras vegetais, como celulose e material péctico [1, 11, 12].

Tabela 1.1 — Caracteristicas fisico-quimicas do tomate in natura.

Parametro %

Solidos Totais 4,0-8,5
Solidos Soluveis (° Brix) 4,0-6,0
Solidos Insolaveis 09-1,1
Agucares totais 2,0-3,0
Frutose 1,1-1,5
Glicose 1,0-1,4
Acidez (acido citrico)’ 0,3-0,5
Cloreto de Sodio 0,05-0,1
Minerais 0,3-0,6
Material péctico 0,17-0,23

Obs.: 1 — determinado como acidez total titulavel.



Os actcares do tomate sdo constituidos basicamente por glicose e frutose.
Existem varios acidos organicos no fruto, como acético, latico e malico. Todavia, o
acido citrico esta presente em concentragdes cerca de trinta vezes mais elevadas que os
demais e, assim, normalmente a acidez do tomate € expressa como porcentagem de
acido citrico. O balanco entre acidez e acglcares ¢ extremamente importante do ponto
de vista sensorial porque estes compostos sdo os principais responsaveis pelo sabor
caracteristico do tomate. De fato, a relagdo acidez/Brix ¢ comumente utilizada como
parametro de comparagdo de performance entre frutos de diferentes origens ou
variedades [1, 4, 13].

Os solidos insoluveis do tomate sdo constituidos basicamente por fibras como
celulose e pectina. Enquanto a celulose ¢ uma fibra presente na membrana celular
vegetal, a pectina constitui o material de liga¢do entre as células do fruto e, por isso, é
também conhecida como cimento celular. Esta fibra também ¢ a responsavel pela
estrutura rigida do fruto inteiro e pela viscosidade dos produtos acabados, caracteristica
intimamente relacionada ao rendimento no momento de sua aplicagdo culinaria e,
portanto, um atributo extremamente importante do ponto de vista do consumidor [1, 4].

A pectina ¢ um polimero do acido galacturdnico (figura 1.1) formado durante o
amadurecimento do fruto. Como a maioria dos materiais poliméricos, apresenta cadeias
de diferentes comprimentos e pesos moleculares. Também pode ser esterificada em
diferentes graus por grupos metila; as pectinas com baixo grau de esterificacao (< 50%)
sdo conhecidas como acidos pécticos, enquanto que aquelas com elevado grau de

esterificacdao sao chamadas de acidos pectinicos [1, 14, 15].

a) b)
—0 @) HO o)
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OH 0
Q HO
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Figura 1.1 — a) acido galacturdnico e b) éster metilico do 4cido galacturdnico.



Em estagios avancados de amadurecimento o tomate comeca a colapsar,
perdendo sua estrutura rigida e tornando-se, consequentemente, desforme. Esta
degradacdo estrutural ¢ devida a acdo de duas enzimas que atuam sobre a pectina no
tecido celular conhecidas como pectinases. Uma delas, a metil-estearase péctica (PME)
realiza uma hidroxilagdo (ou desmetilagdao) do acido galacturdnico (figura 1.2), o que
aumenta consideravelmente a solubilidade da fibra e reduz significativamente a

firmeza do fruto [1, 14, 15].

—0 0 —O0 (0]
OCH, OH
0 0
HO
HO
HO o O _PME_ HO o Q + H;COH
0
ocH; 2 OCH,
o 0
HO HO
HO HO

Figura 1.2 — Conversdo de um éster metilico da pectina em 4cido carboxilico
pela acdo da PME, liberando uma molécula de metanol.

A decomposi¢do da pectina também ¢ realizada pela poli-galacturonase (PG).
Esta enzima atua clivando as ligagdes ozidicas entre os mondmeros de 4acido
galacturénico, diminuindo o peso molecular médio das fibras (figura 1.3) [1, 11, 14,

15].

—0 O
—0 O
OH HO @)
0 OH
HO 0 + (()) CHs
HO 0 0] PG HO
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OH HO
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Figura 1.3 — A¢ao da PG na degradagao da pectina do tomate pela clivagem das
ligacdes entre os mondmeros de acido galacturdnico.
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A agdo conjunta da PME e da PG, entdo, contribui para a desestruturagao
completa e irreversivel do fruto, bem como para a perda da viscosidade da polpa de
tomate. As enzimas pécticas continuam a atuar mesmo apos a extracdo do suco de
tomate no processamento fabril e, portanto, uma inativacao enzimatica apropriada deve
ser executada (vide figura 1.5, se¢do 1.3) [1, 5, 14, 15].

A concentracdo de nutrientes em tomates varia consideravelmente de acordo
com a variedade, condi¢cdoes de solo e adi¢ao de fertilizantes. A tabela 1.2 traz a

composi¢do nutricional média para uma mescla de variedades de tomates [1, 12]:

Tabela 1.2 — Composi¢ao nutricional do tomate in natura.

Nutriente quoarnﬁ;:)a(gie

Energia (kcal) 18,00
Agua (%) 94,50
Proteinas (%) 0,88
Gordura total (%) 0,20

Gordura saturada (%) 0,04

Gordura poli-insaturada (%) 0,14
Carboidratos (%) 3,92
Acucares totais (%) 2,63
Cinzas (%) 0,50

Obs.: valores referentes a média anual de uma mescla de variedades industriais.

O tomate guarda as principais caracteristicas nutricionais da maioria dos
vegetais de sua classe: possui baixo teor de calorias e gorduras, sendo descrito
basicamente por agua, acucares € acidos. Nao ¢ uma fonte significativa de minerais
quando comparado com outros vegetais, sendo que potassio e fosforo estdo presentes
em maiores proporcdes. Entretanto, possui quantidades nutricionalmente significativas
de ferro, provendo de 10 a 20% da Ingestao Diaria Recomendada (IDR) para um adulto
[1, 12, 16].

O fruto apresenta também outros micro-constituintes, como vitaminas C, pro-
vitamina A (B-caroteno) e licopeno em concentragdes nutricionalmente significativas
(tabela 1.3). Por exemplo, um tomate médio supre aproximadamente 40% da IDR de

um adulto em vitamina C e 20% em vitamina A [1, 16].



Tabela 1.3 — Micronutrientes do tomate in natura.

Nutriente Quantll(()l(z)l;e por
Minerais
Calcio (mg) 10,0
Ferro (mg) 0,27
Magnésio (mg) 11,0
Fosforo (mg) 24,0
Potassio (mg) 237
Soédio (mg) 5
Vitaminas
A (U] 833
C (mg) 12,7
E (mg) 0,54
Carotendides
Licopeno (pg) 2573
B-caroteno (ug) 449
o-caroteno (Ug) 101

Obs.: valores referentes a média anual de uma mescla de variedades industriais.

Grande atengdo vem sendo dada atualmente aos possiveis beneficios a satde
trazidos pelos carotendides, especialmente o licopeno e o P-caroteno (figura 1.6).
Estudos recentes trazem evidéncias de que estes compostos podem reduzir
significativamente o risco para o desenvolvimento de alguns tipos de cancer como os
de prostata, pulmao, garganta e intestino [17-20]. Sua estrutura altamente insaturada
torna-os bons supressores de radicais livres (quenchers) e, principalmente, excelentes
removedores (scavangers) de oxigénio singlete, principal responsavel pelos processos
oxidativos danosos no corpo [21, 22]; de fato, vérios trabalhos vém demonstrando seus
efeitos antioxidativos no organismo, ajudando na reducdo do risco de ataques do
coracao e doencas como a arteriosclerose [18-20, 23-25]. Entretanto, estudos ainda
estdo em andamento para verificar se estes beneficios sdo devidos a um Unico tipo de
carotendide ou se existem efeitos sinergisticos entre eles ou com outros micro-
nutrientes, como vitaminas C e E [20, 24, 25].

Alguns estudos reportam ainda que a biodisponibilidade, ou seja, a quantidade
efetivamente disponivel de carotendides ao organismo, ¢ maior em produtos
processados que no vegetal in natura, contrariando o senso comum de que o

processamento geralmente contribui para a redu¢do de micronutrientes nos alimentos.



Este maior biodisponibilidade deve-se principalmente pelo fato de que os processos de
concentragdo e aquecimento liberam as moléculas de carotendides das lipoproteinas as
quais estdo conjugadas no tecido celular, tornando-as passiveis de serem absorvidas
pelo organismo [26 - 28].

Os carotenos sdo constituidos por isoprenos organizados de tal maneira que as
unidades isoprenoides sdo revertidas no centro da molécula. Podem existir no estado
livre no tecido vegetal ou em combinagdo com lipoproteinas. Em plantas, também

ocorrem na forma de ésteres de acidos graxos [11, 29, 30].

c)

Figura 1.4 — Carotendides, como o [B-caroteno (a) e o licopeno (b), sdo
formados por repeti¢des de unidades de isopreno (c).

Apesar de ndo ser o vegetal que apresenta os maiores niveis destes carotenoides
— a melancia tem mais licopeno e cenoura muito mais -caroteno -, a maior parte da
ingestdo, principalmente do licopeno, vem do consumo de tomates, em grande parte
porque este vegetal esta presente em uma grande variedade de receitas e pratos em

todos os continentes [1].



Devido aos possiveis beneficios nutricionais destes carotenoides, produtores de
tomate, institui¢des de pesquisa e a industria de alimentos trabalham fortemente no
desenvolvimento de novas variedades com altos teores de licopeno e -caroteno. Além
de serem utilizados na industria para manufatura de produtos funcionais, estes frutos
poderiam servir como fonte barata de carotenoides para as industrias farmacéutica e

cosmeética.

1.3 — Cultivo e Processamento de Tomate
O cultivo do tomate ¢ uma atividade extremamente rentavel, especialmente em

um pais como o Brasil, cuja producao agricola tem papel importante na economia.
Atualmente, as principais plantacdes de tomate estdo na regido centro-oeste, mais
precisamente nas proximidades da cidade de Goiania, estado de Goias. Quantidades
consideraveis ainda sdo produzidas na regido de Uberlandia e Patos de Minas, em
Minas Gerais, mas a tendéncia ¢ que o volume principal migre para Goiania. O fruto ja
foi extensivamente cultivado na regido de Sdo Paulo e, no passado, varias fabricas
estavam instaladas naquele estado. Entretanto, conforme as novas variedades
industriais foram melhor se adaptando as regides mais quentes e secas, a produgao
comegou a migrar.

A industria alimenticia adquire os frutos diretamente dos produtores. As
industrias fabricantes de produtos de tomate fornecem as sementes das variedades
apropriadas tanto aos processos quanto aos produtos finais que comercializardo, bem
como os adubos, fertilizantes e defensivos agricolas, enquanto que os produtores
entram com a terra ¢ a mao-de-obra. Os fabricantes também determinam quais as
técnicas de plantio, tratamento do solo, irrigacao e colheita deverao ser utilizadas nos
produtos que irdo comprar. Atualmente a colheita do tomate ¢ realizada
mecanicamente por colheitadeiras, o que também ajuda a reduzir seu preco por

tonelada [1, 4].
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No momento da contratacao dos servicos, a industria alimenticia e os produtores
concordam parametros de qualidade para um tomate padrdo, que inclui caracteristicas
fisicas como cor, tamanho, defeitos visuais, doengas, folhas e pedunculos. Entretanto, a
quantidade média de s6lidos, totais ou soluveis, € um dos pardmetros de maior peso na
composicao do preco final porque define o rendimento fabril. A quantidade de sélidos
no fruto in natura pode variar dependendo das condigcdes de solo e climaticas,
principalmente da quantidade de chuvas durante o desenvolvimento e no periodo de
colheita.

Como explanado anteriormente, o tomate ¢ um fruto sazonal, estando o periodo
de colheita compreendido entre os meses de julho ao inicio de setembro. Assim, a
industria alimenticia utiliza dois processos de fabricagdo distintos na manufatura de
produtos de tomate, chamados de processo primdrio e secundario [1]. A figura 1.5 traz

uma representagdo esquematica simplificada destes processos:

evaporador
L —»H,0
mnativagao  peneira

S (e AV e

(OCIONNG) Z
recebimento  esmagamento ¢ esterilizagio
e
Descarte <——
pele e sementes

estocagem

Lman |

envase Lo |

Epti oo an |

esterilizagdo asseptico i

envase < "

dgj Q formulacao

distribuigdo

Figura 1.5 — Esquema simplificado do processamento de tomates. O processo
primario esta representado dentro do poligono em azul; o retdngulo vermelho engloba
o processo secundario. Os pontos vermelhos mostram os locais onde medidas de
solidos (totais ou soliveis) sdo obrigatdrias.
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O processo primario ¢ empregado apenas durante o periodo de safra, pois
consiste na transformacdo do fruto em polpa de tomate, uma matéria-prima
extremamente viscosa € com elevado teor de solidos totais (entre 25 ¢ 35%), ou em
cubos de tomate, que serdo utilizados na produ¢do dos molhos prontos. Esta etapa do
processamento inicia-se com o recebimento do tomate. Os frutos sio normalmente
entregues em caminhdes com carrocerias abertas, cobertas por lonas. Segue-se uma
pesagem do veiculo cheio para medi¢do da quantidade entregue e neste momento
realiza-se uma amostragem, utilizando sonda metdlica automatica. A amostra ¢
homogeneizada e tem seus atributos visuais avaliados, além de realizarem-se medidas
objetivas de cor, Brix e pH. Uma vez dentro dos parametros aceitaveis, o
descarregamento do produto ¢ autorizado. Outra por¢do da amostra segue para
determinagdes mais sofisticadas, como solidos insoluveis, material péctico,
viscosidade, consisténcia, pesticidas, etc.

O tomate ¢ lavado enquanto ¢é descarregado em percursos hidricos e
transportado para o interior da fabrica. Nesta etapa, um controle da vazao da agua de
transporte ¢ fundamental para que ndo haja deterioracdo dos frutos. No percurso
hidrico também sdao colocadas telas metalicas que vao da superficie da agua até
aproximadamente 1/5 da profundidade do leito. Estas telas servem como barreira para
material estranho que porventura esteja flutuando entre os tomates, sendo manual ou
mecanicamente removidos. Também possuem comportas que interrompem o fluxo de
entrada do fruto na fabrica caso ocorra algum problema operacional que impeca a
continuagdo do processo.

Os tomates sdo retirados do percurso hidrico por uma esteira de elevagdo, onde
recebem um banho de hipoclorito de s6dio em solucao, que tem por finalidade reduzir
a carga microbiana e remover qualquer material estranho mais fino, que nao foi
anteriormente retido nas telas. Da esteira elevatdria passam por uma esteira de selegao
manual, onde frutos defeituosos, doentes ou fora dos padrdes de cor e textura sdo

removidos.
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Uma peneira de ago com pds rotatdrias promove o esmagamento dos tomates,
onde separam-se as sementes € o suco. Este Ultimo passa ainda por nova etapa de
peneiramento para maxima remoc¢ao de peles e sementes e € entdo bombeado para um
aquecedor, onde ocorre a inativagdo enzimatica.

O suco inativado passa por uma bateria de pré-aquecimento, sendo em seguida
concentrado em pressdo reduzida. Usualmente sdo utilizados equipamentos de trés
estagios, podendo ser resfriados por efeito flash cooler [31]. O suco de tomate nao
pode ser concentrado em temperaturas muito elevadas para que nao ocorra
caramelizagdo dos actcares ou reagdes de escurecimento nao enzimatico. Deste modo,
pressdo e temperatura sdo parametros exaustivamente ajustados e monitorados durante
0 processamento para que o produto permanega nos concentradores apenas pelo tempo
suficiente para que uma dada quantidade de so6lidos (totais ou soltuveis) seja atingida
[1].

O resultado do processo de concentracdo ¢ a matéria-prima polpa de tomate,
uma pasta viscosa com teor de solidos de tomate variando entre 25 e 35%. Uma parte
desta polpa ¢ bombeada até esterilizadores, onde passa por etapas de aquecimento,
holding e resfriamento. ApoOs, ¢ assepticamente envasada em bags apropriados,
colocados em tambores de 250 kg ou bins de 1,2 tonelada, que sdo estocados em
galpdes ao abrigo das intempéries para serem utilizados durante a entressafra. Outra
parte da polpa ¢ encaminhada ao processo secundario. Note que em nenhum momento
qualquer conservante ¢ adicionado durante o processamento.

Pelo acima exposto, nota-se que o processo primario ¢ de extrema importancia
na para a industria de produtos de tomate porque a confec¢do de todos os demais
produtos depende dele [1]. Além disso, caso o processo de concentracdo ndo fosse
empregado durante a safra, ndo haveria espago suficiente, a um custo aceitavel, para
estocagem da quantidade de tomate necessdria para manufatura de produtos
secundarios durante a entressafra!

Durante a entressafra, a matéria-prima polpa de tomate ¢ diluida para

manufatura dos produtos secundarios, como ketchup, molhos e concentrados de
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tomate. Esta etapa do processo consiste basicamente de tanques de formulagdo, que sao
grandes recipientes de ago-inoxiddvel encamisados e dotados de gigantescos
mexedores.

Os concentrados de tomate normalmente recebem em sua formulagdo apenas
tomate, sal e agucar. Dentro desta categoria incluem-se os purés de tomate (6 a 10% de
solidos soluveis), os simples concentrados (15 a 22% de so6lidos soltuveis) e os duplo-
concentrados de tomate (25 a 30% de so6lidos soltveis). Sua manufatura ¢ realizada
misturando-se, nos tanques de formulagdo, dgua, polpa de tomate, sal e agucar, em
quantidades pré-estabelecidas. O material ¢ entdo misturado sob aquecimento e
enviado as maquinas de envase. Apds, passam por processo de esterilizagdo, que
consiste em uma seqiiéncia de aquecimento e resfriamento, por um tinel de secagem e
finalmente pela secdo de embalagem. As caixas seguem entdo para os depositos para

posterior distribuicao ao mercado.

1.4 - Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ definir um método de analise rapido e ndo destrutivo
para determinacao simultdnea de so6lidos totais e soltiveis, bem como dos carotendides
licopeno e [-caroteno em produtos de tomate, utilizando espectrometria no
infravermelho proximo (NIR) e calibragdo multivariada.

Torna-se evidente, pelas informagdes apresentadas nas segdes anteriores, que a
concentragdo de solidos de tomate ¢ um parametro de extrema relevancia, ndo apenas
para controle da matéria-prima in natura mas também durante todas as fases de
processamento, indo até o controle de qualidade dos produtos finais que chegam aos
consumidores. Entretanto, os métodos de analise hoje disponiveis sdo destrutivos e, no
caso de solidos totais, demorados.

Solidos soluveis sdo comumente determinados por refratometria: uma aliquota
liquida da amostra ¢ obtida por filtracdo ou centrifugacdo e colocada entre os dois
prismas do refratometro, formando um filme delgado. Luz de uma lampada de

halogénio ¢ forcada a atravessar o filme e o indice de refracio da substancia ¢
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determinado. Como a concentracao de solidos soluveis ¢ diretamente proporcional ao
indice de refracdo, o instrumento ¢ calibrado com solugdes-padrao de sacarose e os
resultados sdo expressos em porcentagem de so6lidos soliveis, ou ° Brix. Como o indice
de refracdo ¢ dependente da temperatura, os instrumentos modernos possuem sistemas
de correcdo para pequenas diferencas entre as temperaturas de calibragdao e da amostra
no momento da leitura [1, 11].

Todavia, a determinacao de so6lidos soliveis torna-se instavel quando amostras
com Brix elevado sdo tratadas por simples filtracdo. Nestes casos uma quantidade
suficiente de material particulado passa através do meio filtrante, fazendo parte da
composi¢do do filme entre os prismas do refratobmetro. Este material causa o
espalhamento de luz e a medida do indice de refracao torna-se imprecisa.

Apesar de a clarificacdo da amostra poder ser conseguida também por
centrifugagdo, este ¢ um procedimento lento demais para aplicagdo no controle de
processo. Por outro lado, a calibracdo de um método espectroscopico pode ser
realizada utilizando o tratamento por centrifugacdo como método de referéncia,
obtendo-se, assim, resultados precisos e de maneira rapida.

Solidos totais sdo determinados por secagem em estufa a vacuo, a 70 °C. O
processo pode levar de trés a cinco horas, dependendo da quantidade de agua e da
eficiéncia do vacuo do instrumento. Atualmente, existem balancas analiticas acopladas
a fornos de microondas capazes de realizar a determinagdo em poucos minutos para
amostras com baixa concentracao de solidos soluveis. Todavia, para amostras com
quantidade de so6lidos soluveis acima de aproximadamente 15 Brix ¢ necessaria uma
etapa de diluicdo, o que torna o método muito lento e dependente do analista,
caracteristicas indesejaveis para um parametro de controle de processos. Caso esta
diluicdlo nao seja realizada, ou a eficiéncia de secagem sera muito baixa,
principalmente devido a viscosidade do produto, ou ocorrerd carbonizacdo local de
agucares, ambos os efeitos fornecendo resultados inexatos. Além disso, esses
equipamentos nao podem ser utilizados para automacdo de processo devido a

impossibilidade de sua implantacdo on line.
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Planos de monitoramento e controle de processo em tempo real sdo
consideravelmente onerosos e de eficiéncia questionavel quando os métodos de analise
sao relativamente lentos em relacdo a demanda exigida pelos volumes de uma fébrica
de produtos de tomate. Por outro lado, analises espectrométricas, quando aliadas a
métodos de calibracdo multivariada, podem realizar estas determinagdes de maneira
rapida, confidvel e ndo destrutiva, fornecendo informagdo em tempo real sobre as
condigdes de processo.

Além dos planos de monitoramento, técnicas espectroscopicas aliadas a
quimiometria, com especial atengdo a espectroscopia no infravermelho proximo,
podem ser empregadas em programas de desenvolvimento de novas variedades de
tomates, reduzindo consideravelmente o tempo e o volume de recursos aplicados até o

desenvolvimento de um novo fruto com as caracteristicas desejaveis.
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CAPITULO I

METODOS QUIMIOMETRICOS DE CALIBRAGAO MULTIVARIADA

2.1 - Introducao

A moderna instrumentacdo de analises quimicas ¢ capaz de gerar uma
quantidade consideravel de dados, sobre uma tnica amostra, em um curto espago de
tempo: um espectrOmetro pode registrar sinais provenientes de mais de mil
comprimentos de onda ou um unico cromatograma pode apresentar mais de cem picos
[1, 2]. Assim, para que informacdo util seja obtida deste grande volume de dados ¢
necessario que se utilizem técnicas matemadticas adequadas, sendo a quimiometria um
dos campos de estudo da quimica que fornece tais ferramentas [1-3].

A quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos matematicos e
estatisticos a dados de origens distintas para obtenc¢ao de informagdo quimica. Consiste
de um conjunto de técnicas de calculo com o objetivo de promover a obtencao de
informacdo util de um conjunto complexo de dados, englobando conceitos de
planejamento experimental, pré-processamento de dados, estatistica e analise
multivariada [1-4].

As técnicas quimiométricas podem ser genericamente divididas em trés classes
distintas: andlise exploratoria de dados, construcdo de modelos quantitativos de
calibracdo e constru¢do de modelos qualitativos de classificacdo. A anéalise exploratoria
utiliza basicamente os métodos de Analise das Componentes Principais (Principal
Component Analysis — PCA) e a Andlise de Agrupamentos Hierarquicos (Hierarquical
Clustering Analisys — HCA), enquanto que os modelos de classificacdo mais utilizados
sdo0 o Soft Independent Modelling by Class Analogy (SIMCA) e a andlise pelo K-ésimo
Visinho mais Proximo (K”-Nearest Neighbour - KNN). Modelos de classificacdo estio
fora do escopo deste trabalho, mas boas referéncias sdo encontradas no final deste
capitulo [3, 5, 6].

Dentre as técnicas quimiométricas, as de calibracdo multivariada destacam-se

porque possibilitam a realizacdo de determinagdes quantitativas de compostos
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presentes na ordem de porcentagem, ou até de micro-constituintes, em matrizes
complexas. Outras vantagens de sua aplicagdo sdao a redugdo consideravel da
necessidade de preparo de amostras, bem como da utiliza¢do de reagentes quimicos por
vezes nocivos a0 homem ou ao meio-ambiente, e a possibilidade da utilizagdo de
métodos nao-destrutivos que podem ser aplicados on line em processos fabris. Além
disso, a aplicacdo de métodos quimiométricos reduz a necessidade de seletividade
instrumental através da utilizagdo de um numero relativamente grande de sinais,
englobando uma gama maior de informa¢ao no modelo matematico [1, 2].

Devido a sua natureza inerentemente multivariada, as técnicas quimiométricas
utilizam-se extensivamente da manipulagdo de vetores e matrizes, objeto de estudo do
ramo da matematica denominado algebra linear (excelentes obras de referéncia sao
fornecidas ao final deste capitulo) [7-10]. Entretanto, com o objetivo de tornar clara a
explanacdo sobre as técnicas de calibragdo multivariada, um breve resumo das
principais operacdes matriciais da algebra linear utilizadas em quimiometria sdo

expostas na se¢ao 2.3.

2.2 — A Quimiometria Aplicada a Quimica de Alimentos e aos
Produtos de Tomate
Métodos quimiométricos sdo largamente empregados em quimica de alimentos,

nao apenas na forma de modelos de calibragdo mas também para realiza¢do de andlises
exploratorias e constru¢ao de modelos de classificagdo. Descri¢des destas técnicas sao
fornecidas no capitulo 2.

Anadlises exploratdrias sdo comumente utilizadas para determinar possiveis
relacdes entre propriedades fisicas e constituintes quimicos em matrizes alimenticias,
correlagdes entre as diversas varidveis instrumentais ou subjetivas ou na definicdo do
comportamento dos alimentos em funcdo de variagdes em sua composi¢ao ou na forma
de seu processamento. Entretanto, as técnicas de andlise sensorial sdo as que se
utilizam destes métodos com maior freqiiéncia, provavelmente devido a sua natureza

inerentemente multivariada. Nestas analises muitos atributos sdao avaliados em
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relativamente poucas amostras, gerando matrizes de dados com caracteristicas muito
similares aquelas com as quais os quimiometristas estdo acostumados a trabalhar [1, 2].

Métodos de calibragdo multivariada encontraram terreno fértil para o
desenvolvimento de aplicagdes em alimentos devido principalmente a complexidade e
variedade de matrizes que esses produtos apresentam, tornando demorados e caros os
métodos classicos de andlise quimica. Mesmo os instrumentos mais sofisticados
dependem de complicados procedimentos de tratamento de amostras. Assim, uma das
principais vantagens da aplicagdo da calibracdo multivariada a matrizes alimenticias € a
redu¢do ou até eliminagdo do tratamento de amostras. Estas etapas sao normalmente
substituidas por técnicas matematicas de tratamento do sinal instrumental [1, 2].

A quimiometria também comecou a se popularizar entre os quimicos de
alimentos gragas aos varios instrumentos que ja sdo fornecidos com softwares de
tratamento de dados. Também existem programas independentes que apresentam
interfaces graficas extremamente amigaveis e de fécil utilizacdo, como o Unscrumbler
(Camo Software, Inc.), o Pirouette (Infometrix, Inc.) e o PLS Toolbox (Eigenvector
Resarch, Inc.), sendo que este ultimo funciona na plataforma Matlab (The MathWorks,
Inc.).

Devido a complexidade das matrizes alimenticias, os métodos de analise sdo, em
sua grande maioria, destrutivos, impedindo sua aplicacdo para controle on line de
processo. Deste modo, a utilizagdo de métodos espectroscopicos, aliados a calibracao
multivariada, sdo atualmente extensivamente estudados em quimica de alimentos,
visando principalmente a reducdo do tempo e da extensiva manipulacdo das amostras
[1,2].

A espectroscopia estuda a interagdo da matéria com a radiacdo eletromagnética.
Dependendo da energia da radiagdo incidente, um ou mais dos seguintes processos
pode ocorrer: reflexao, espalhamento, fluorescéncia/fosforescéncia, reagao fotoquimica
ou absor¢do. A energia associada a radiacdo eletromagnética ¢ diretamente
proporcional a sua freqiiéncia (v) e, portanto, inversamente proporcional ao

comprimento de onda (A), de modo que E = Av = h(c/A), em que “c” € a velocidade da
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luz e “h” ¢é a constante de Planck. Também ¢ comum em espectroscopia a utilizacao do
numero de onda, v , definido como 1/A, no lugar da freqii€ncia. Deste modo, E = hcv
[11,12].

A absor¢do de energia da radiagdo eletromagnética pode ocorrer devido a
transi¢des eletronicas entre orbitais atobmicos ou moleculares ou a mudangas de estados
rotacionais ou vibracionais das moléculas. Na regido do infravermelho ocorrem
absorcoes principalmente devido a estas duas ultimas transi¢cdes, sendo que para o
estado condensado as rotacionais podem ser negligenciadas por apresentarem
intensidades muito baixas [11, 12].

A regido do infravermelho no espectro eletromagnético pode ser ainda dividida
em duas sub-regides distintas. O infravermelho proximo (NIR, Near Infrared),
compreende a radiagio com numeros de onda entre 4000 e 10000 cm’ e o
infravermelho médio (MIR, Mid Infrared), entre 650 e 4000 cm™. No infravermelho
médio ocorrem as transi¢oes fundamentais, assim chamadas porque a molécula passa
do estado fundamental (ou de menor energia) para o estado excitado imediatamente
superior. Esta caracteristica faz da espectroscopia no infravermelho médio uma técnica
excelente na caracterizagdo de compostos organicos, pois cada ligacao caracteristica de
um grupo funcional apresenta uma banda de vibracdo em uma freqiiéncia especifica.
Entretanto, quantificacdes com esta regido do espectro s6 foram possiveis com a
utilizacao de técnicas quimiométricas [11, 12].

A regido do infravermelho proximo foi por muitos anos quase que abandonada
pela maioria dos quimicos porque nela ocorrem apenas transi¢des de sobretom
(overtones), ou seja, do estado fundamental para dois ou até trés niveis excitados
acima, cujas intensidades de absor¢ao sdo bastante reduzidas, dificultando a utilizagao
na quantificacdo de compostos. Além disso, ndo hé definicdo de bandas caracteristicas
de grupos funcionais devido a ocorréncia de sobreposi¢des e também por fenomenos
de recombinacao e ressonancias de Fermi [11, 13, 14].

Entretanto, com o desenvolvimento dos métodos quimiométricos e com a

popularizagao dos computadores pessoais, a técnica de infravermelho préximo passou
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a ser amplamente utilizada na determina¢do quantitativa de uma série de compostos em
matrizes alimenticias complexas. Além de ndo ser destrutiva, podendo ser
implementada on line, apresenta vantagens como rapidez na aquisi¢do dos espectros € a
redu¢do ou eliminacao do tratamento de amostras, com proporcional diminui¢ao no uso
de reagentes e solventes quimicos [1, 12].

Em alimentos, utilizando a técnica de infravermelho proximo [11, 13, 14] foram
determinados: gordura em leite [15]; acidez, solidos soluveis e firmeza em magas [16];
o teor de agucares em suco de laranja [17] e as concentragdes de agiicares em Satsuma
chinesa [ 18], kiwi [19] e péssegos inteiros [20].

O primeiro trabalho envolvendo calibracio multivariada de parametros de
qualidade para tomates utilizando NIR foi publicado em 1998 por Hong e Tsou [21].
Calibraram-se s6lidos soluveis, acidez total e a razdo a/b da cor Hunter [22], utilizando
regressao linear multipla (MLR) em 4 ou 5 comprimentos de onda, dependendo do
parametro. Em 2003, Goula e Adamopoulos [23] estimaram umidade, acucares, acidez,
proteina e sal em produtos de tomate utilizando também MLR sobre 3 dos 9
comprimentos de onda fornecidos pelo espectrometro de infravermelho. Mais
recentemente, Shyam e Matsuoka [24] determinaram a razdo acido/brix por NIR,

utilizando PLS.

2.3 — Nogées de Algebra Linear [7-10]

2.3.1 - Defini¢oes
A élgebra linear lida basicamente com vetores e matrizes. Os primeiros sao

usualmente representados por letras mintsculas em negrito (x), enquanto que matrizes
por letras maitsculas em negrito (X).

Um escalar (representado por letras minusculas em itdlico, u), ¢ definido como
uma quantidade descrita por uma magnitude, ou seja, um unico nimero, enquanto que
um vetor € constituido por um arranjo ordenado de escalares, sendo cada um deles um

elemento do vetor:
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s=|s, 2.1)

sendo que, neste exemplo, s € um vetor coluna. Entretanto, um vetor também pode ser

representado na forma de uma linha e, neste caso, ¢ denominado vetor linha:
t" =, ¢, 1, 1] (2.2)

Vetores sao usualmente representados como vetores coluna. Um vetor linha é
representado pela transposi¢do (vide se¢do 2.2.2) de um vetor coluna.

A posicao de um elemento em um vetor ¢ determinada por um sub-indice em
italico, i. Assim, #; é o terceiro elemento do vetor t".

A principal e marcante diferenca entre vetores e escalares reside no fato de que
os primeiros sdo definidos por uma magnitude e uma dire¢do, trazendo, deste modo,
uma quantidade maior de informacdo sobre o sistema que representam. Tomem-se
como exemplos os vetores k' =[1 0 0], v =[0 1 0]eovetors' =[1 1 1]; suas

representacoes geométricas sao mostradas na figura 2.1:

0.8.)
06.)
04|
02

0

X

Figura 2.1 — Representacdo geométrica dos vetores k, v e s.
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Um conceito extremamente importante em algebra linear ¢ o de
dimensionalidade, que ¢ definida como sendo o nimero de escalares ou elementos de
um vetor. Por exemplo, o vetor s tem dimensao trés e o vetor t tem dimensao igual a
quatro. A dimensionalidade de um vetor ¢ um conceito importante porque define o
tamanho ou dimensdo do espaco onde este vetor esta contido. A representagdo da
dimensdo do espago definido por um vetor segue a notagdo R", sendo n a
dimensionalidade do vetor. Assim, s € Rete R

Apesar de ser impossivel representar geometricamente vetores com dimensdo
maior que trés, esta limitagdo ndo implica em absoluto que tais vetores ndo existam. De
fato, o objetivo da algebra linear ¢ justamente realizar operacdes com entidades de
dimensionalidade superior a trés.

Outro conceito extremamente importante em algebra linear e que ¢ bastante
explorado em quimiometria ¢ o de sub-espago. Um sub-espaco ¢ um espago de
dimensao menor contido em outro, de dimensao maior. Por exemplo, o vetor t tem
espaco de dimensdo quatro (e R*) e, por isso mesmo, contém os espacos de ordem
inferior: 933, Rie R

Matrizes sdo entidades definidas pelo arranjo apropriado de um namero de

vetores. Tomem-se como exemplos as matrizes A e B abaixo:

a;; a4y
A :[ :|, B=|b, b, 2.3)

em que a posicao de cada elemento na matriz ¢ definido por seus sub-indices. Assim,
a; € o elemento da matriz A que se encontra na linha i e coluna .

Os elementos de uma matriz podem ser nimeros reais, imaginarios, fungoes,
outras matrizes ou quaisquer outras entidades. Como em quimica as matrizes sao
resultantes de ensaios analiticos, normalmente os elementos das matrizes sdo definidos

por niimeros reais.
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No caso de matrizes podem-se distinguir dois espagos: o espac¢o linha e o
espaco coluna. O primeiro € definido pelos vetores que compde as linhas e o segundo
por aqueles com compde as colunas de uma matriz. Cada um destes espagos possui sua
propria dimensionalidade. Por exemplo, o espaco linha da matriz B tem dimensao dois,
enquanto que seu espaco coluna tem dimensdo igual a trés. Ambos os espagos sdao
representados numa tnica notagdo, R, em que m representa o numero de linhas e n o
namero de colunas. Assim, A € R*™ ¢ B € R, Note que o nimero total de
elementos em uma matriz ¢ dado pelo produto das dimensdes dos espacos linha e
coluna. Assim, a matriz A tem quatro elementos (2 x 2) enquanto que a matriz B possui
seis elementos (3 x 2).

O valor do espaco de menor dimensdao de uma matriz ¢ denominado posto.
Assim, ambas as matrizes em 2.3 possuem posto igual a dois. Na sec¢do 2.2.3 serd

fornecida uma extensao do conceito de posto de uma matriz.

2.3.2 — Operacoes com Vetores e Matrizes
A transposicao de matrizes e vetores constitui uma operacao extensivamente

utilizada em algebra linear. A transposta converte vetores linhas em vetores colunas, e

vice-versa. Analogamente, matrizes t€ém suas linhas convertidas em colunas, € colunas
. ~ -~ . y e , T ~

em linhas. A notagdo para transposi¢do de uma matriz genérica G ¢ G ¢ a operagao

pode ser definida como:

gijT =g (2.4)

Note que a transposta de uma matriz corresponde a rotagdo de seus elementos
em torno da diagonal principal, sendo que os elementos da diagonal principal de uma

. o .. . . . , . 4
matriz sdo definidos por g; para i =j. Para uma matriz genérica G € R
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81 8a 83
g1 & iz 8u

T g 8»n 8x»
G=gy &»n &»n &ul) G = (2.5
813 8»n &8ss
831 8n 833 &u
814 8u 8

Uma das operagdes mais simples efetuadas em algebra linear ¢ a multiplicagao
de um vetor ou uma matriz por um escalar. Esta operagdo ¢ realizada multiplicando-se

cada elemento do vetor ou matriz pelo escalar. Assim:

a a ca ca
1 12 11 12
cA = c[ } = [ } (2.6)
ay a4y Cdy Cdy

Matrizes A ¢ B também podem ser somadas, desde que suas dimensdes sejam

iguais (A e B € R™"), pois a operacdo ¢ realizada elemento a elemento:

A+Bo {a“ a, aB}{bH b, bB} _ [a“ +b, a,+b, a; +bl3} 2.7
b, b,, b, a, +b,, a,+b,, a, +b,

Pela equagdao 2.7 também ¢ possivel demonstrar que tanto a propriedade
comutativa quanto a propriedade associativa aplicam-se a soma de matrizes, ou seja, A
+B=B+AeC+(A+B)=(C+A)+B.

A subtragdo de matrizes segue as mesmas premissas de dimensionalidade de sua
adicao, de modo que a operacdo A — B pode ser interpretada como A + (-1)B, em que a
operagao de multiplicagdo pelo escalar —1 ¢ aplicada a matriz B.

O produto de matrizes € uma das operacdes mais importantes em algebra linear
e pode ser melhor compreendida através da extensdo do produto escalar de dois
vetores. Sejam u e v dois vetores genéricos tais que u € R'™ e v e R¥*'. O produto

escalar u.v ¢ dado por:
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Vi
wyv = [”1 u, u3] v, |= [(u1 X v1)+ (u2 X v2)+ (u3 XV, )] =uy 2.8)
Vs
em que uv € um escalar e o nimero de colunas de u € igual ao nimero de linhas de v.
O produto escalar entre dois vetores também pode ser utilizado para calcular a

norma-2 ou norma Euclidiana de um vetor. A norma-2 de um vetor u ¢ expressa pela

notagdou| e ¢ definida como a raiz quadrada da soma quadratica dos elementos deste

vetor:

J
Jul=. > u;” =+u'u 2.9)
j=1

em que J € o nimero de elementos do vetor.
O conceito de produto escalar entre dois vetores pode ser estendido para o
produto entre duas matrizes. Sejam duas matrizes genéricas A € R ¢ B € R, O

produto AB = C, sendo C € ¥ ¢ dado por:

4, &y B, b (a,xb) +(ay xby)  (a,xb,)+(ay,xby,)
AB=C=|q, a, |: 1 2:|: (ay, b)) +H(ayxby) (@, xb,)+(a,xb,) (2.10)
&G Gy o (a3, xb) +H(a, xbyy) (@, xD,)+ (a5, xby,)

em que o numero de colunas de A ¢ igual ao nimero de linhas de B.
Dadas duas matrizes genéricas A € R™" e B € R™, um elemento qualquer c¢;
da matriz C € R™, resultado do produto escalar entre o vetor da i-ésima linha de A

com a j-ésima coluna de B, pode ser definido como:
¢y = a, xby @2.11)

Note que a propriedade comutativa ndo se aplica a multiplicacdo de matrizes.

Assim, geralmente AB = BA.
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2.3.3 — Inversao de Matrizes
A inversa de uma matriz genérica G é representada por G™'. Quando a matriz G

¢ multiplicada por sua inversa a resultante ¢ a matriz identidade:

G'G=GG "' =1,paraG e R"™" (2.12)

em que a condi¢do G € R™" revela que G deve ser quadrada.
A matriz identidade, 1, caracteriza-se por possuir todos os elementos da diagonal

principal iguais a um e os demais iguais a zero:

a;, =06, sendod =lsei=j
(2.13)
e 0=0sei#j.

A matriz identidade recebe esta denominagdo porque, quando multiplicada por

qualquer outra matriz, resulta na propria matriz:

Al =A

2.14
IB=B 19

Assim, nota-se imediatamente, na equacao 2.12, a semelhanca entre a
representacdo da multiplicacdo de uma matriz por sua inversa com a multiplicacdo de
um numero escalar por seu reciproco, em que a X a'=a'xa=1.

Para que uma matriz possua inversa deve ser lineramente independente, ou seja,
nenhuma linha ou coluna pode ser expressa como uma combinacdo linear de quaisquer
outras. A matriz E abaixo ¢ um exemplo de matriz onde a terceira coluna ¢ uma

combinagdo linear das duas primeiras:

NN A W
|9, B @) RN
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Neste caso, o posto da matriz ¢ igual a dois, € ndo trés como o seria se a
defini¢cdo fornecida em 2.2.1 fosse aplicada. Deste modo, E € tida como uma matriz de
posto incompleto ou singular. Matrizes singulares ndo sdo passiveis de inversao. Deste
modo, a defini¢do precisa do posto de uma matriz ¢ dada pelo menor niimero de linhas
ou colunas linearmente independentes desta matriz.

Quando a matriz ndo ¢ quadrada pode-se calcular uma matriz denominada

pseudo-inversa. Uma forma classica de calculo da pseudo-inversa de uma matriz X €

R™ m # n, é denominada pseudo-inversa de Moore-Penrose, representada pelo

simbolo X
X' =X"X)"'X" (2.15)

em que X'X é quadrada (e R™) e tera inversa caso ndo seja singular. Esta condi¢io
certamente ndo sera atendida se X possuir mais colunas que linhas; ou seja, para o
calculo de X"X o numero de amostras deve ser maior que o nimero de varidveis na
matriz X.

Também deve-se atentar para o fato de que a inversa da matriz X' X torna-se
instavel quando X € mal-condicionada. Um resultado instavel significa que qualquer
minima alteracdo nos valores de X promove resultados bastante diferentes para sua
inversa.

Uma matriz mal-condicionada tem posto completo, mas estd bastante proxima
de uma matriz singular. De fato o numero de condi¢do, K, ¢ um parametro usualmente
empregado para avaliacdo da condigdo do uma matriz e pode ser interpretado como o
reciproco da distancia da matriz X original de uma matriz ligeiramente modificada X,,,,
singular. Deste modo, quanto maior o nimero de condi¢ao, mais instavel € a inversa da

matriz X. Segue abaixo exemplo de uma matriz 2 x 2 mal condicionada:

12,0001 4 .| —1,3333  0,6667
X= , X =10

, K =8,3x10%
23,9999 0,6667 —0,3333
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1 2
Nota-se que, apesar de ter posto completo, Xz[z 4}, que tem posto

incompleto e, portanto, ¢ singular.

Se X for ligeiramente modificada, por exemplo, no elemento x,,, a inversa

assume valores completamente diferentes, dez vezes menores que os anteriores:

_[1 2,0001} _1_103{—6,6660 3,3335

= K =42x10"
23,9996 33333 —1,6667

em que X,, continua mal-condicionada.

2.3.4 — Ortogonalidade e Ortonormalidade
Diz-se que dois vetores sdo ortogonais quando seu produto escalar ¢ igual a
zero. O produto escalar entre dois vetores quaisquer, u' e v, também pode ser escrito

como (vide equacao 2.8):
uv = ||u|| ||V||COSG (2.16)

em que O ¢ o angulo entre osu e v.

Assim, para vetores nao nulos, u.v = 0 se, e somente se, cos@ = 0, implicando
em 6 =90°.

Dois vetores a ¢ b quaisquer serdo ortonormais se o produto escalar entre eles
for igual a um.

Uma matriz G qualquer sera ortogonal quando G'G = I; ou seja, os vetores que
definem suas colunas devem ser ortonormais. A inversa de uma matriz ortogonal ¢
igual a sua transposta (G™' = G"). Esta é uma importante propriedade em algebra linear,
pois computacionalmente o calculo de inversas de matrizes requer muito mais
operagdes que sua transposi¢ao [10].
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Uma implicacdo relevante da ortogonalidade de uma matriz ¢ que suas colunas
sdo linearmente independentes, ou seja, nenhuma coluna pode ser escrita como uma
combinac¢do linear de qualquer outra (secao 2.2.3). De fato, esta ¢ uma propriedade
extensivamente explorada, ndo apenas em quimiometrica como na algebra linear como

um todo.

2.3.5 — A Decomposicio em Valores Singulares (Singular Value
Decomposition - SVD)

Matrizes podem ser decompostas como o produto de duas ou mais matrizes
diferentes, mas que possuem propriedades interessantes. Esta estratégia ¢ utilizada em
uma série de aplicagdes em dalgebra linear, incluindo a resolu¢do do problema dos
quadrados minimos utilizado nos métodos de calibragado [25].

A decomposicdo em valores singulares (Singular Value Decomposition — SVD)
¢ aplicada em varios algoritmos quimiométricos (se¢do 2.3.2). Esta decomposicao

transforma uma matriz X € %™ no produto de trés matrizes, U, S e V:
X=USV’ 2.17)

em que a matrizU € R, S e RV eV e WY,

As matrizes U e V sdo ortogonais. Suas colunas trazem, respectivamente, os
autovetores dos produtos cruzados XX' e X'X. A matriz S ¢ diagonal e traz os valores
singulares destas matrizes, ordenados em ordem decrescente. Os valores singulares

relacionam-se com os autovalores (A) da matriz X, em que:

s; =4 (2.18)

. . . T ~
A matriz U relaciona-se com a matriz XX de correlacdo para as amostras e V
. . T ~ .y . .
relaciona-se com a matriz X X de correlacdo para as varidveis e, sendo assim, seus

autovalores serdao idénticos.
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Um algoritmo para realizagdo da decomposicdo SVD pode ser encontrado em
Golub e Van Loan [10]. Entretanto, a maioria dos pacotes em algebra linear ja possui

rotinas otimizadas para execucao desta decomposicao [26, 27].

2.4 — Meétodos de Calibracdo Multivariada

H4 muitos anos os quimicos se utilizam de varios métodos de calibracdao para
determinagdo indireta de analitos em uma variada gama de matrizes. Estes métodos
cresceram consideravelmente com a instrumentagdo analitica, pois as respostas destes
dispositivos sdo constituidas por sinais eletronicos, que sdo posteriormente
correlacionados matematicamente com propriedades ou concentragdes de substancias
de interesse [ 1, 4].

Todavia, até aproximadamente meados da década de 1970 os métodos de
calibragdo eram constituidos basicamente pela regressdo de uma propriedade quimica
qualquer, mais usualmente a concentracdo de um analito, sobre uma uUnica variavel,
geralmente um unico canal de um instrumento analitico [4].

Os métodos de calibragdo univariada exigiam, e ainda exigem, consideravel
seletividade instrumental porque o unico canal selecionado deve apresentar sinal
exclusivamente dependente da propriedade de interesse, sendo livre de interferéncia
devido a outras substancias. Deste modo, a aplicagdo destas técnicas requer o
desprendimento de quantidades consideraveis de recursos na determinacdo de
procedimentos de tratamento de amostras para isolamento do analito de interesse e/ou
na constru¢ao de instrumentos cada vez mais seletivos [1-4].

Com o surgimento dos métodos de calibragdo multivariada, entretanto, o cenario
em andlise quimica comegou a mudar. Ao invés de desenvolver métodos analiticos
seletivos, passou-se a investir recursos no desenvolvimento de técnicas matematicas
capazes de transformar sinais oriundos de misturas de componentes em informacgao ttil
sobre uma ou varias propriedades de interesse. Estes métodos ganharam for¢a com o
desenvolvimento de computadores pessoais equipados com maiores recursos € mais

acessiveis aos pesquisadores e aos profissionais da quimica [1-3].
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Outra caracteristica dos métodos multivariados na determinacdo de uma
propriedade de interesse ¢ a chamada vantagem multicanal. Quando apenas um canal
ou variavel ¢ utilizado, a calibragdo torna-se extremamente sensivel a ruidos nesta
variavel. A utilizacdo de diversos canais minimiza ou mesmo elimina esta
interferéncia, tornando a calibragao mais robusta [1-3, 12, 28].

Entre os métodos de calibragdo multivaridada encontram-se o MLR (Multiple
Linear Regression), o PCR (Principal Components Regression) e o PLS (Partial Least
Squares). Todos assumem relacdo linear dos dados instrumentais com a propriedade de

interesse [1-4, 12, 14, 28-30]:
J
y=2bx +e (2.19)
j=1

sendo b, a constante de proporcionalidade da x;-ésima variavel instrumental, y; o valor
da propriedade para a i-ésima amostra ¢ e; o residuo da estimativa. Usualmente varias
amostras sdo empregadas na constru¢do de um modelo de calibragdo, originando um
sistema de equagdes. Assim, a equagdo 2.19 pode ser escrita, em notagdo matricial,
como [1, 7-10]:

y=Xb+e (2.20)

em que y € o vetor com os valores medidos da propriedade de interesse para / amostras,
X ¢ a matriz de espectros com / linhas e J colunas de comprimentos de onda, e € o
vetor de residuos e b € o vetor de regressdo com as constantes de proporcionalidade
que relacionam as variaveis com a propriedade de interesse. Efetuar uma calibragao,
entdo, consiste em encontrar os valores numéricos do vetor b [1, 3, 13, 28, 29].

As equacdes 2.19 e 2.20 mostram que os métodos de calibragcdo multivariada
comumente utilizam o que se convencionou denominar métodos inversos de
calibra¢do. Nestes métodos o vetor de regressao ¢ obtido pela projecao da propriedade
de interesse sobre o espaco gerado pelas colunas da matriz de variaveis, enquanto que

nos métodos diretos projetam-se as variaveis na propriedade de interesse [1, 4]:
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X=yb+e (2.21)

Apesar da aparente semelhanga, as equagdes 2.20 e 2.21 trazem implicita a
informagdo de onde o erro experimental se encontra em maior monta. O método de
quadrados minimos preconiza que a variavel independente ¢ livre ou possui erro
desprezivel frente aquele apresentado pela varidvel dependente. Esta afirmativa
procede quando padrdes de calibragdo sdo construidos para determinacdo de analitos
em matrizes razoavelmente simples num processo de calibracdo cldssico. Com os
avancos da instrumentagdo cientifica, entretanto, os desvios analiticos estao
normalmente contidos nos métodos de referéncia utilizados na calibracao multivariada

e, deste modo, o método inverso ¢ o mais amplamente utilizado [1, 4].

2.4.1 — Método da Regressao Linear Multipla (MLR)
O método MLR opera resolvendo o sistema expresso pelas equacdes 2.19 e 2.20

pela estratégia dos quadrados minimos, utilizando as equa¢des normais [1, 4, 7, 31]:

Xb = y
X"Xb = X"y (2.22)
b=(X"X)"'X"y

A

em que o simbolo indica que o vetor de regressao b assim obtido ¢ um estimativa.
O principal sendo desta estratégia ¢ que, como visto anteriormente a
pseudoinversa de Moore-Penrose s6 existe se X tiver mais linhas que colunas (se¢ao
2.2.3); ou seja, um nimero maior de amostras deve estar disponivel para que a
calibragdo seja realizada. Além disso, a matriz X deve estar livre de colinearidade —
suas linhas e colunas devem ser linearmente independentes -, o que geralmente nao
ocorre em espectroscopia. Nota-se, assim, que para utilizacdo do método MLR a dados
espectroscopicos um numero reduzido de comprimentos de onda deve ser empregado

na calibracdo e, quando um volume consideravel de informacdo ¢ fornecido pelo

instrumento, uma criteriosa selecao de variaveis deve ser executada [1, 32, 33].
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Outra caracteristica do método MLR ¢ que toda a informagdo disponivel nas
variaveis empregadas nos calculos ¢ utilizada pelo modelo. Assim, apesar de menos

tendenciosos, modelos obtidos por MLR incluem também o ruido instrumental [1-3].

2.4.2 — Métodos de Regressao por Compressao de Dados: PCR e PLS

Para resolver as limitagdes do método MLR criaram-se ferramentas de
compressao de dados que ndo apenas eliminam a colinearidade, mas também reduzem
a quantidade de ruido inserida no modelo matematico final. Os métodos PCR e PLS
utilizam a compressao de dados por Componentes Principais (Principal Components,
PCs) para este fim. O método PCA (Principal Components Analysis) decompde a
matriz X em duas matrizes distintas, T e L [1-3, 28, 30, 34]:

X=TL' (2.23)

em que T ¢ a matriz de scores e L ¢ a matriz de loadings. Cada coluna de T e L
corresponde a uma componente principal (PC).

Existem basicamente dois algoritmos pelos quais as matrizes T e L podem ser
obtidas. O principal deles utiliza a decomposi¢do SVD da matriz X (secdo 2.2.5), sendo

que:

T=US

2.24
Lev (2:24)

Assim, as colunas da matriz de scores, T, trazem os autovetores da matriz de

correlacio XX multiplicados pelos autovalores desta mesma matriz [1, 2, 34]:

2 T
A,=>1" =t t, (2.25)

1
y
1

i=
sendo que A; € o autovalor para a j-¢sima coluna de T.
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As colunas de T e L sdo ordenadas pela grandeza dos autovalores, ou seja,
quanto maior a somatdria quadratica expressa na equacao 2.25, mais a esquerda esta
coluna estard na matriz correspondente. Assim, seleciona-se 0 nimero de componentes
principais (4) a manter no modelo pela comparacdo entre estes autovalores.
Componentes principais com autovalores pequenos trazem pouca informagdo (ou
apenas ruido) para o modelo e podem ser desprezadas.

A determinagcdo do numero de componentes principais a manter ¢ melhor
visualizada através de um grafico de autovalores pelo nimero de componentes
principais inclusas no modelo. Quando A assume valores comparaveis com o residuo
experimental, ou quando seu valor ndo mais diminui com o aumento do nimero de
componentes principais, significa que apenas ruido esta sendo incluso no modelo, e
componentes subsequentes podem ser desprezadas. O numero de componentes
principais mantidas no modelo final também ¢ denominado de pseudo-posto da matriz
X [1-3, 34].

A matriz de loadings, L, traz os pesos de cada varidvel original para a
constru¢ao das componentes principais: variaveis com um peso grande na construgao
de cada PC contribuem de maneia substancial para aquela PC, enquanto que valores
pequenos pouco contribuem. Cabe salientar que uma variavel pode possuir um peso
consideravel para uma dada PC, mas desprezivel para outra [1-3, 28-30].

Outra caracteristica importante das matrizes T e L e que ¢ explorada em
quimiometria, ¢ a ortogonalidade dos vetores que definem as colunas destas matrizes
(secoOes 2.2.3 e 2.2.4). Por possuirem colunas ortogonais nao existe colinearidade entre
os novos eixos definidos pelas componentes principais [1-3, 28-30, 34].

Assim, com uma unica decomposicao matricial consegue-se reduzir o nimero
de varidveis (normalmente, 4 << K), eliminar a colinearidade em X e eliminar ou

reduzir o ruido incluso no modelo [1-3, 28-30, 34].

37



Um outro método utilizado na obteng¢ao de loadings e scores € o algoritmo NIPALS

desenvolvido por Hermann Wold em 1966 [35]. Trata-se de um método iterativo que

extrali uma componente principal por vez. O algoritmo segue as seguintes etapas:

I.

A

Toma-se como estimativa inicial dos primeiros scores, t;, a coluna de X com o
maior somatdrio quadratico, ou seja, a coluna com a maior variancia;

Estima-se, por quadrados minimos, os loadings 1, para estes scores;
Normalizam-se os loadings dividindo 1, por ||L;|;

Novos scores t,"sdo entdo calculados a partir de I;: t," = X1, ";

Repetem-se as etapas 2 a 4 até que haja convergéncia dos scores;

Calcula-se a matriz X, recomposta pela primeira componente principal: X; =
tl;

Calcula-se uma matriz de residuos: E; = X, — X;

Repete-se o processo para extragdo de todas as A componentes principais,

substituindo X por E,, para 1 <n < A4.

A principal vantagem deste algoritmo € que torna possivel determinar a priori o

nimero de componentes principais (4) a extrair de X, economizando recursos

computacionais e tempo. Esta caracteristica ¢ particularmente vantajosa quando o

numero de varidaveis ou comprimentos de onda da matriz X ¢ muito grande [1, 30, 35].

A andlise de componentes principais também ¢ largamente utilizada como

método de andlise exploratéria de dados. Graficos de loadings e scores revelam

padrdes caracteristicos do comportamento das amostras em fung¢do de um conjunto de

variaveis que dificilmente seriam reconhecidos pela observagdo de valores tabelados

[1-3, 34]. De fato, no capitulo 3 deste trabalho uma andlise exploratoria utilizando

graficos de PCA ¢ apresentada.

Pela compressdao por PCA, o modelo matematico da regressao linear (PCR)

pode ser expresso como [1-3, 28, 30]:
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y=T"b+e (2.26)
em que T? indica que a matriz de scores original foi truncada nas A primeiras
componentes principais. Alguns autores [2] sugerem que os loadings também sejam
considerados no modelo, obtendo-se assim um vetor de regressiao b’ diretamente

relacionado com as variaveis originais:

y=T'L" b+e @27
y =T"b'+e
em que b’ = L*b.

A principal desvantagem do método PCR ¢ que apenas as varidveis da matriz X
sao consideradas na extracdo das componentes principais, sendo a propriedade de
interesse negligenciada neste processo. O método PLS, por outro lado, considera a
propriedade de interesse no processo de extragdo das componentes principais, que
neste caso sdo denominadas varidveis latentes ou fatores [1-3, 29, 36].

Assim, a principal diferenga entre os métodos PCR e PLS ¢ que, enquanto o
primeiro busca maximizar apenas a variancia das colunas da matriz X na extragdo das
componentes principais, o segundo maximiza a covariancia da propriedade de interesse
em y com as variaveis de X para determinacao dos fatores.

O algoritmo para realizacao da calibracdo pelo método PLS segue basicamente

as mesmas premissas do método NIPALS [1, 29, 30, 36]:

1. O vetory € utilizado como uma primeira estimativa para os scores: t| =y;

2. Um vetor de pesos w ¢ extraido pela projecao por quadrados minimos de t; em
X;

3. O vetor w é normalizado: w" = w/||w||;

4. Um novo vetor de scores t;" é estimado por quadrados minimos, utilizando X e
W,

5. Novo w ¢ calculado e checa-se pela convergéncia de t;.
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6. Calculam-se os loadings dos espectros X, por quadrados minimos, utilizando t:
L =X"t,/(t,"t);

7. Calcula-se o loading (q;) da propriedade y, por quadrados minimos, utilizando
ti g =yt /(t"t);

8. Calculam-se as matrizes de residuos, E = X — tlllT ef=y—-tqg;;

9. Os calculos sao repetidos substituindo-se X por E e y por f até¢ que os 4 fatores

tenham sido extraidos.

Nota-se que a maximizacdo da covariancia entre a matriz X e o vetor y €
conseguida através da matriz W de pesos para os loadings de X. Nota-se também que
enquanto a matriz W ¢ ortogonal, L. ndo o € e, assim, a interpretagdo destes loadings
deve ser realizada com cautela. Usualmente L. ¢ W sdo visualizadas em um mesmo
grafico. Normalmente assemelham-se para os primeiros fatores, mas L tende a se
diferenciar de W conforme o numero de fatores aumenta [1, 36].

Uma vez extraidos os scores (T), loadings (L e q), € a matriz de pesos (W) para
todos os A fatores, pode-se calcular o vetor de regressao do método PLS como [1, 29,
36]:

b=W(L'W)'q (2.28)

A tabela 2.1 traz as principais caracteristicas, vantagens e desvantagens dos

métodos de calibragdo multivariada aqui apresentados [1-3, 13, 28-36]:
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Tabela 2.1 — Principais caracteristicas, vantagens e desvantagens dos principais
métodos de calibragao multivariada.

Método Vantagens Desvantagens
- Répido; - Exige mais amostras que variaveis;
- Simples — quadrados minimos; - X deve estar livre de colinearidade;
MILR - De facil interpretagao; - Inclui residuos no modelo.
- Utiliza toda informagao de X no
modelo;
- Nao ¢ tendencioso.
- Elimina colinearidade em X - Exige um niimero maior de PC’s
- O numero de varidveis pode ser|que PLS;
PCR maior que o de amostras; - Tendencioso.
- Relativamente rapido;
- De facil interpretagao;
- Elimina colinearidade em X; - Muito tendencioso: desvantajoso
- O nimero de variaveis pode ser|quando a precisdo em y ¢ relativa-
PLS maior que o de amostras; mente pequena;
- Tende a fornecer modelos com - Complexo.
menos PCs que o método PCR.

E importante notar que os métodos de regressdo por compressdo de dados, PCR
e PLS, fornecem resultados idénticos ao método MLR quando todas as componentes
principais ou fatores sdo empregados na calibracdo [1-3]. De fato, esta propriedade ¢
utilizada no calculo de regressdo linear de matrizes mal-condicionadas ou de posto

incompleto.

2.5 — Métodos de Pré-Processamento de Dados
Os métodos de pré-processamento sdo utilizados para padronizar a entrada de

dados aos métodos quimiométricos de andlise, por exemplo, tornando variaveis obtidas
por técnicas analiticas distintas, que possuem ordens de grandeza diferentes,
comparaveis entre si, ou para que informacdo ndo relevante seja eliminada dos
modelos. Dentre as técnicas empregadas em espectroscopia destacam-se 0os processos
de centrar na média ou auto-escalar os dados, os métodos de alisamento, a corre¢ao
multiplicativa de sinais (Multiplicative Signal Correction - MSC) e as derivadas

primeira e segunda [1-3, 32, 33, 37].
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2.5.1 — Os Processos de Centrar na Média e Auto-Escalamento [1, 3,
37]

O procedimento de centrar os dados na média € bastante simples: basta subtrair
o valor de cada elemento da j-ésima coluna pela média calculada para esta mesma
coluna:

x. =x,—-X, 2.29)

em que x;° é o elemento da i-ésima linha da coluna j ji centrado na média e X, ¢ o

valor médio da coluna ;.

Deste modo, a média de cada coluna da matriz X° sera zero. O resultado deste
procedimento ¢ o deslocamento da origem do hiper-espaco para o centro de informagao
descrito pelos dados originais, ndo havendo qualquer distorcio da informagado
disponivel. Abaixo segue um exemplo de aplicacdo do procedimento de centrar na

média para uma matriz A:

15 -7 ~275 425 —12.25

34 12 ~0,75 325 6,75
A= ,m=[375 0,75 525], A° =

12 -4 1 825 —4,75 -—4,25

-1 -2 15 ~475 =275 9,75

em que m ¢ o vetor linha contendo as médias das colunas de A e A° ¢ a matriz
resultante, centrada na média.

O processo de auto-escalamento, como o proprio nome sugere, consiste em
padronizar a escala de todas as varidveis para desvio-padrio igual a um. E obtido
tomando-se os dados centrados na média e dividindo cada elemento pelo desvio-padrao

dos elementos de sua coluna correspondente na matriz X:

a xi’ _f
x;" = (2.30)
s(x;)
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em que x;° representa o elemento da linha i e coluna j ja auto-escalado e s(x;)

representa o desvio-padrdo dos elementos da j-ésima coluna de X. Para a matriz A:

-0,4793 09604 -1,2075

-0,1307 0,7344  0,6645
1,4380 -1,0734 -0,4189

-0,8279 -0,6214 0,9611

s=[5,7373 4,4253 10,1448], A“ =

sendo que s € o vetor contendo as variancias das colunas de A e A® é a matriz A auto-
escalada.

Em espectroscopia os canais sdo comprimentos de onda e, deste modo, qualquer
variagdo espectral contém informagdo relevante sobre a amostra. Assim, o
procedimento de auto-escalamento raramente ¢ empregado para dados desta origem.
Por outro lado, este procedimento ¢ bastante tutil quando os dados sdo provenientes de
determinagdes de técnicas analiticas distintas, tornando-os comparaveis. De fato, este

processo ¢ largamente empregado em analise exploratoria de dados.

2.5.2 — Técnicas de Alisamento [1, 3, 38]

Técnicas de alisamento sdo empregadas para que ruido instrumental aleatério
seja removido dos espectros, aumentando a razao sinal/ruido. Um dos procedimentos
mais simples ¢ o alisamento pela média, também conhecido como box car. Baseia-se
na defini¢ao de um intervalo ou janela de N pontos (comprimentos de onda) dos quais a
média do sinal instrumental serd calculada. O ponto central desta janela ¢ substituido
pelo valor médio das absorbancias. A janela ¢ deslocada para o ponto N + 1 e uma
média das absorbancias deste novo intervalo ¢ calculada. O procedimento € repetido

até que a janela percorra todo o espectro.
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A figura 2.2 exemplifica este processo para uma curva gaussiana onde ruido foi
artificialmente adicionado. Em (a) ¢ mostrada a curva com baixa razdo sinal/ruido
exatamente na regido de maior informacgdo espectral; uma janela de 15 pontos (b) €
selecionada para percorrer todo o espectro ruidoso. Neste exemplo, os 15 primeiros
comprimentos de onda sdo substituidos por um unico ponto alocado no centro da janela
e possuindo o valor médio das absorbancias (c). O espectro resultante (d) tem
exatamente as mesmas caracteristicas do original, porém possui uma relagdo

sinal/ruido bastante superior.
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Figura 2.2 — Exemplo do procedimento de alisamento pela média: a) curva
gaussiana onde ruido aleatorio foi artificialmente adicionado; b) janela entre os pontos
200 e 215; c) deslocamento da janela para os pontos entre 216 e 230, e o ponto
resultante do alisamento da regido imediatamente anterior, e; d) espectro resultante
alisado — os pontos vermelhos correspondem aos centrdides das janelas utilizadas no
processo de alisamento.

Note que o alisamento pela média também consiste num método de reducao do

nimero de varidveis. A curva em 2.2 (a) possuia originalmente 900 pontos, enquanto

que a curva resultante em 2.2 (c) possui 90%5 =60 pontos.
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Outro método para realizar o alisamento de curvas utiliza a transformada de
Fourier para levar os espectros, que estdo representados no dominio do tempo, para a
dimensao das freqliéncias (equacao 2.31). O resultado desta transformacao matematica
¢ o interferograma de cada espectro, que tem entdo as oscilagcdes de alta freqiiéncia
eliminadas levando a zero valores dentro de janelas aplicadas em seus extremos. Apos,
os interferogramas alisados sdo novamente convertidos para o dominio do tempo
através da aplicagdo da inversa da transformada de Fourier (equagdo 2.32),

reconstruindo os espectros.

N (=ix2mx(k=1)(n=1))/ N
X (k)= [x(me 1<k<N (2.31)
1
N (ix2ax(k=1)(n-1))/ N
x(n) = [X(k)e 1<n<N (2.32)
1

A figura 2.3 mostra a aplicacdo deste procedimento para uma curva gaussiana

ruidosa:
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Figura 2.3 — Aplicacdo da transformada de Fourier para o alisamento de uma
curva gaussiana contendo ruido: a) curva original; b) interferograma (parte real); c)
espectro apds alisamento e d) interferograma apos remog¢ao de elementos de alta
freqiiéncia, pela utilizacao de janela de 75 pontos, partindo dos extremos.

E usual ignorar a parte imaginaria das transformadas de Fourier e realizar o
procedimento apenas na parte real do interferograma, pois esta traria a maior parte da
informagdo relevante do sistema. Como ver-se-a adiante, em alguns casos a parte

imaginaria pode trazer informagdo importante e, portanto, deve ser incluida no

processo de alisamento.
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2.5.3 — Correcao Multiplicativa de Sinais (Multiplicative Signal
Correction — MSC) [1, 3]

Espectros coletados utilizando-se técnicas de reflectancia difusa sao comumente
sujeitos a desvios na linha de base (offset) devido a diferengas entre os padrdes de
espalhamento da luz da referéncia e da amostra analisada [25-28]. Este desvio ¢
usualmente indesejado em calibragao multivariada, podendo ser reduzido ou eliminado
pela aplicacdo da correcdo multiplicativa de sinais. Neste método, todos os espectros
sdo ortogonalmente projetados, utilizando as equagdes normais (2.22), em um espectro

mediano, obtido a partir dos espectros originais.

08
06|
04

02

] 100 200 300 400 500 800 700 800 900 0 100 200 300 400 500 800 700 800 900

Figura 2.4 — Exemplo de aplicacao da eliminagdo de offset pelo método MSC:
a) curvas gaussianas apresentando desvios das linhas de base; b) eliminagao do offset
pela projecdo das curvas originais na curva média.

E importante salientar que o método MSC ndo remove inclinagdes nas linhas de
base (bias), pois o espectro médio resultante também estara sujeito a esta inclinagdao. A

implementagdo deste algoritmo também ¢ bastante simples:

1. Calcula-se um espectro médio, calculando-se as médias de cada coluna
(comprimentos de onda) da matriz de espectros;

2. Insere-se um vetor cujos elementos sdo todos iguais a um como primeira
coluna (este vetor acomodara o termo constante da regressao, b);

3. Por quadrados minimos, calculam-se coeficientes de regressao a e b;
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4. Os espectros corrigidos por MSC sdo obtidos subtraindo-se o termo
constante b e dividindo o resultado pela inclinagdo a para cada comprimento

de onda. O processo € repetido para os espectros de todas as amostras.

2.5.4 — Aplicacao de Derivadas para Correc¢oes nas Linhas de Base [1,
3, 39]

Inclinacdo (bias) e desvios nas linhas de base (offsef) também podem ser
removidos pela aplicacdo de derivadas. As linhas de base das curvas que apresentam

tais caracteristicas podem ser aproximadas por um modelo linear do tipo:

A=al+b (2.33)

em que a absorbancia 4 ¢ influenciada por uma inclinagdo a € por um termo constante
b, que representa o desvio da linha de base. A derivada primeira da expressdao acima

fornece, entdo:

—=a (2.34)

e, deste modo, o termo constante b (offsef) € removido.

Aplicando a derivada-segunda sobre a expressdo 2.33 obtém-se também a

remocao do termo a, que representa a inclinagdo da linha de base:

d*A
dr

=0 (2.35)

A expressao 2.35 revela que, pela aplicacdo da derivada-segunda, uma completa
regularizacdo da linha de base € obtida.

Todavia, os graficos resultantes das derivagcdes ndo possuem mais a mesma
forma dos espectros originais, guardando as caracteristicas inerentes das derivadas. A

figura 2.5 abaixo mostra a aplicacdo das derivadas primeira e segunda sobre curvas
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gaussianas apresentando modelos de linha de base similares a equagdo 2.33. Nota-se,
em (b), o termo constante na linha de base expresso pela equagdo 2.34; em (c), a linha

de base coincide com o zero.

0.03
002l b)
0.01 /\

0
-0.01 \/
-0.02

‘ : ‘ : -0.03 ‘ ‘ : ‘
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

IVAWAN

0 200 400 600 800

Figura 2.5 — Exemplo da aplicagdo de correcdo de linha de base pela aplicagdao
de derivadas: a) curvas gaussianas apresentando inclinagdo (bias) e desvios de linha de
base (offset), segundo modelo da equagao 2.33; b) aplicagao da derivada primeira,
corrigindo o offset e c¢) aplicagdo da derivada-segunda, corrigindo offset e bias.

A implementagao das técnicas de derivagao de espectros ¢ bastante simples. Os

algoritmos mais empregados foram sugeridos por Savitzky e Golay [39], que utilizam

intervalos de comprimento de onda (AL) constantes, de modo que:

dA AA

E = E =A4,0.6 — Aracsy (2.36)
d*4

PYE =A,0.5) ¥ Azis) — 2450 2.37)
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Deve-se observar que os métodos de regularizagdo de linha de base pela
aplicagdo de derivadas apresentam a desvantagem de diminuir a razdo sinal/ruido e
assim, quando espectros apresentam regides ruidosas, deve-se realizar um alisamento
prévio eficiente. Quando este procedimento for impossivel ou ineficaz, cabe ao

pesquisador decidir pela aplicacdo ou ndo de derivadas.

2.6 — Métodos de Selecdo de Variaveis
As técnicas de compressdo de dados descritas anteriormente podem ter sua

eficiéncia consideravelmente aumentada pela elimina¢do de varidveis irrelevantes do
conjunto de calibracdo, incrementando também a performance dos procedimentos de
calculo. Esta melhora vem basicamente do fato de que a variancia destes comprimentos
de onda nao-relevantes ¢ eliminada dos /oadings nos métodos de compressdao de dados
(vide secao 2.3.2). Existem diversos métodos de selecdo de variaveis disponiveis
atualmente, cada um possuindo caracteristicas intrinsecas e sendo desenvolvido para
um conjunto de aplicacdes especifico. Neste trabalho, foram explorados os métodos de
selecdo pelo correlograma e pela divisdo simétrica dos espectros, bem como o
algoritmo das projegdes sucessivas (Successive Projections Algorithm — SPA) e o

dimension-wise selection (DWS) [1, 3, 32, 33, 39, 40].

2.6.1 — Selecao de Variaveis pelos Correlogramas [1, 4]

Correlogramas sao graficos que trazem os valores dos coeficientes de correlagao
entre cada comprimento de onda de um espectro ¢ a propriedade de interesse. Deste
modo, comprimentos de onda apresentando correlagao significativa com a propriedade
de interesse devem ser importantes para a calibragao.

A primeira etapa do processo consiste no calculo dos coeficientes de correlagdo

entre as variaveis ou comprimentos de onda e a propriedade de interesse:
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(xj _f])(y_y)
r=

V87 (x)xs*(y)

(2.38)

2 2 ~ A - .
em que s°(x;) e s(y) sdo as varidncias do j-€ésimo comprimento de onda e da

propriedade de interesse, respectivamente.

O célculo pode ser realizado de maneira mais eficiente, utilizando algebra linear,

seguindo os seguintes procedimentos:

1.
2.
3.

A matriz X e o vetor y sdo primeiramente autoescalados (se¢ao 2.4.1);
Insere-se o vetor y apos a ultima coluna de X, gerando uma nova matriz X’;
Calcula-se K = X’'X’, em que K ¢ a matriz de correlagdo normalizada pelo
numero de graus de liberdade;

Calcula-se C =K/(I—- 1), em que (/ — 1) é o numero de graus de liberdade;
Toma-se a tultima linha de C para constru¢do do grafico de correlagdo
(correlograma), sendo facil demonstrar que este procedimento resulta na

equagdo 2.38.

Calculado o correlograma, escolhe-se um parametro de corte, k. A figura 2.6(a)

mostra um exemplo de correlograma onde o parametro de corte escolhido foi 0,8.

Nota-se que, como coeficientes de correlagdo podem assumir valores negativos, este

parametro ¢ tomado em mddulo (neste exemplo,

k|=0,8).

A figura 2.6(b) mostra as varidveis que seriam inclusas no modelo de calibragdo

pela utilizagdo deste k (adreas em cinza):
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Figura 2.6 — Exemplo de procedimento de selecdo de varidveis pelo
correlograma: a) variaveis apresentando coeficientes de correlagdo menores que |0,8]
(parametro de corte) sdo descartadas do modelo; assim, b) apenas os comprimentos de
onda destacados em cinza sao selecionados.

Selecionados os comprimentos de onda relativos a um dado parametro de corte,
um modelo ¢ construido e sua performance avaliada através do valor de RMSEP de
validagdo externa (vide secdo 2.6).

Os calculos sao repetidos para valores cada vez menores de parametros de corte

e um grafico de RMSEP em fungao de & € construido, conforme figura 2.7:

125 T T T

115

RMSEP (validation)
2 =
& =

0.85

098

o_a% L 1 L L L L |
5 0.55 0.6 065 07 075 0.8 0.85 0.8
cutt-off parameter

Figura 2.7 — Grafico de RMSEP em funcdo do pardmetro de corte. Neste
exemplo, o melhor modelo ¢ claramente aquele cujos comprimentos de onda incluidos
no modelo correspondem a um parametro de corte do coeficiente de correlagdo |k| =
0,7.
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Nota-se que, quanto menor o valor de &, mais os modelos tenderdo para aquele
obtido utilizando-se o espectro inteiro e, deste modo, ¢ usual utilizar o processo para
valores nao inferiores a 0,3.

Como os coeficientes de correlacio sdo dependentes do pré-processamento
previamente realizado nos espectros, esta técnica de selecdo de varidveis deve ser

repetida para cada um deles, individualmente, quando varios sao testados.

2.6.2 — Selecao de Variaveis pela Divisao Simétrica dos Espectros [1,
18, 19]

Este procedimento de selecdo de variaveis € bastante simples. Consiste em
dividir os espectros originais em um numero arbitrario de faixas de comprimentos de
onda distintas, cada uma contendo caracteristicas espectrais proprias. Um exemplo de
divisdo de espectros em trés regides simétricas ¢ mostrado na figura 2.8 para um

espectro de infravermelho proximo.

log(1/R)

4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000 9500
wavenumber (1/cm)

Figura 2.8 — Exemplo de procedimento de divisdo simétrica de espectros em
trés regides distintas: 4000 a 6000 cm™', 6000 a 8000 cm™ e 8000 a 10000 cm™'.
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As calibragdes sdo realizadas em cada uma das regides individualmente, bem
como em combinagdes destas, at¢ que um modelo com o menor RMSEP (equagdo

2.40) e maior coeficiente de correlacao de validacao (equagao 2.44) seja obtido.

2.6.3 — Algoritmo das Projecdoes Sucessivas (Successive Projections
Algorithm — SPA) [40]

O SPA foi criado por M.C.U. Aratjo e R.K.H. Galvao, do Instituto de
Tecnologia Aeronautica (ITA) do Brasil. Consiste num procedimento de busca
sistematica de varidveis informativas na medida em que inicia-se com um comprimento
de onda adequadamente escolhido e incorpora novas variaveis a cada iteragao. A
selecdo ¢ efetuada realizando-se projecdes sucessivas de todos os comprimentos de
onda no espago ortogonal da varidvel inicial selecionada.

O procedimento ¢ relativamente simples. Partindo-se de um comprimento de
onda inicial (k) e conhecendo-se o numero total de comprimentos de onda a serem
extraidos (N):

1. Cria-se um conjunto S de comprimentos de onda que ainda nio foram selecionados:
S=4y,1<j<Jej & tkoy - kin-n) §-

2. Calcula-se a proje¢do de todos os vetores X; em S no espago ortogonal a k., como:
T T —
Px; =X, = (X; X)Xy Kty X)) 1 (2.39)

em que P ¢ o operador linear de projecao.
3. Um comprimento de onda k), cujo vetor possui maior proje¢do ortogonal a K,.;), €

selecionado: k() = arg(max(HPx il)sJ €S,

4. O processo € repetido para x; = Px;, até que n = N.

Como os proprios autores do algoritmo destacam “apesar do SPA ser muito
parecido com o procedimento de ortogonalizacdo de Gran-Schmidt, estes algoritmos
possuem propositos diferentes. O algoritmo de Gram-Schmidt manipula os dados para

gerar um novo conjunto de vetores ortogonais que, geralmente, ndao possuem

54



significado fisico. O SPA, ao contrario, ndo modifica o conjunto de vetores originais
uma vez que as projecoes sao utilizadas apenas para propositos de selegdo. Assim, a
relagdo entre as variaveis espectrais e os dados € preservada” [40].

A performance do algoritmo ¢ dependente do niimero de vetores (N) e do
comprimento de onda inicial (k(y)) no qual as projegdes sdo realizadas. Para determinar

estes pardmetros os autores sugerem o seguinte procedimento:

1. Especifica-se um conjunto de misturas calibragdo e outro de validagao;

2. Especifica-se um nimero minimo (Nmin) € um nimero maximo (Nmax) de
comprimentos de onda a selecionar, onde acredita-se que o nimero 6timo (N*)
encontrar-se-a;

- Para N indo de Nmin a Nmax:
- Para inicial indo de j até J:

3. Utilizando os passos de proje¢do descritos acima, selecionam-se N comprimentos
de onda, comegando por k() = inicial;

4. Constroi-se um modelo por regressao linear multipla (MLR, vide se¢do 2.3.2) com
os comprimentos de onda selecionados;

5. O modelo ¢ utilizado para prever as amostras do conjunto de validagdo e calcula-se
o RMSEP;

6. O valor calculado de RMSEP ¢ armazenado na variavel p(inicial);

7. Seja r(N) = min[p(inicial)], inicial = 1,....J e s(N) = arg[min(p(inicial)], inicial = 1,
s .

8. Os calculos sao repetidos para todos os N entre Nmin e Nmax e os valores 6timos

N* e k*q) sdo dados por N* = arg(min(r(N)), N = Nmin, ..., Nmax) e k¥, = s(N*).

O autor desta dissertacdo realizou uma pequena mas fundamental alteragdo neste
procedimento. Porque os comprimentos de onda selecionados sdo os mais ortogonais
possiveis entre si, mas ndo necessariamente formalmente ortogonais, o método de

selecdo descrito acima pode gerar matrizes mal-condicionadas e a inversa de Moore-
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Penrose torna-se bastante instavel (vide secao 2.2.3). Deste modo optou-se por
construir modelos por MLR através da PCR, utilizando todas as componentes

principais no célculo (vide se¢do 2.3.2).

2.6.4 — Dimension-Wise Selection (DWS) [1, 41]

O procedimento de selecao de variaveis dimension-wise selection € aplicavel
principalmente aos modelos de calibragdo obtidos pelo método PLS, mas existem
adaptacOes para outros métodos. Nao se trata de um procedimento formal de selecao de
variaveis, mas sim da remoc¢do de comprimentos de onda irrelevantes do modelo. No
método PLS isto € conseguido fazendo com que os elementos dos vetores de pesos (w)
cujos valores sejam relativamente pequenos sejam igualados a zero no momento da
extragao dos scores.

A 1mplementagdo computacional deste procedimento ¢ bastante simples,
bastando inserir o seguinte elemento de operacdo iterativa condicional no algoritmo
PLS:

se w; < parametro de corte,
w; =0;
fim

Com este novo vetor w, que possui elementos truncados, calculam-se os scores
conforme algoritmo PLS.

A etapa mais complexa deste método ¢ a definicdo dos parametros de corte. Para
defini-los, modelos de calibragdo sdo construidos a partir de loadings e scores obtidos
com vetores w que foram submetidos a varios parametros de corte. Graficos de
RMSEP em fun¢do do parametro de corte sdo construidos para cada modelo e o melhor
parametro € aquele que fornecer o menor valor dos erros de predigdo. O procedimento
¢ repetido para cada componente principal individualmente.

A principal diferenca entre este método e as outras técnicas de selecdo aqui
expostas ¢ que a informacgdo trazida pelas varidveis “eliminadas” ¢ transferida para

outros comprimentos de onda que contribuem mais efetivamente para a predicao da
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propriedade de interesse. Matematicamente esta operacdo pode ser definida como a
rotacdo das componentes principais na direcdo de uma solucdo otimizada para a
regressao por quadrados minimos. A figura 2.9 mostra um exemplo da aplicagdao do
DWS. Para efeito de ilustragdo, valores extremos de parametros de corte, resultando
numa rotacdo significativa das componentes principais, foram propositadamente

aplicados.

" PLS original
DWS

-100 1 - L - -
4000 5000 6000 7000 2000 9000 10000
numero de onda (1/cm)

Figura 2.9 — Exemplo de aplicacio do DWS. Note como os valores dos
coeficientes de regressdo aumentam para variaveis mais relevantes ao modelo (que
possuem maiores pesos em w) enquanto que aquelas que menos contribuem tém seu
peso diminuido.

2.7 — Validacgdo dos Modelos de Calibracao [1-3, 28-30]

Uma vez determinado o modelo de regressdo ¢ necessario que se valide sua
capacidade de predigdo. Este procedimento ¢ especialmente relevante para a
verificagdo do nivel de ajuste do modelo no momento da previsdo de novas amostras.
Um modelo de calibragdo pode estar tdo bem ajustado aos dados de calibracao que suas
previsdes sao falhas. Este comportamento ¢ chamado de overfiting. O reverso também
pode ocorrer: quando o modelo de calibragdo nao incluiu variancia suficiente das
amostras de calibragdo, suas previsoes poderdo ser falhas. Neste caso, tem-se o

chamado underfiting.
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Os principais métodos sdao o de validagdo externa, onde um nimero de amostras
¢ removido do conjunto de calibragdo e utilizado para posterior predicdo, e o de
validagdo cruzada, onde usualmente uma amostra (leave one out) ¢ removida do
conjunto de calibragdo de cada vez e [ modelos de calibracdo construidos. A principal
vantagem deste método € que torna-se possivel determinar o numero de varidveis
latentes a manter no modelo, bem como definir se hd alguma amostra andmala
(outlier).

Pelo método de validagdo cruzada a i-€sima amostra ¢ removida do conjunto de
calibracdo e um modelo construido. O valor desta amostra ¢ previsto pelo modelo e
comparado com o valor encontrado pelo método de referéncia. Apds as / amostras
terem sido removidas, calcula-se o Root Mean Square Error of Prediction (RMSEP —

Raiz Quadrada dos Erros Médios de Predicao) [3, 4]:

(2.40)

sendo que p, ¢ o valor estimado da concentragdo da i-ésima amostra e
PRESS=Z(yl.— 9. é o Prediction Error Sum of Squares (PRESS — Somatério

Quadratico dos Erros de Predi¢ao). Note que PRESS tem unidades de variancia e
RMSEP pode ser tomado como um desvio-padrao médio.

Outras figuras de mérito importantes para deteccdo de amostras andmalas nos
modelos de calibragdo sdo a leverage e os residuos de Student. A /everage pode ser

entendida como a distancia entre o centro de informacao dos dados (X,y) € o ponto

definido pela i-€sima amostra, e pode ser calculada como:
1 T T -1
hi = LX) (-9 (2.41)
Os residuos de Student, por sua vez, sdo determinados pelas expressoes:
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(vi—5)’
(N =11 - hi)

Lresci =

(2.42)
RS, - i=J)

Lresc+/(1— hii)

sendo Lresc; o residuo da concentragdo corrigido pela leverage e RS; o residuo de

Student para a i-ésima amostra [4].

Amostras anOmalas sdo trivialmente identificadas através de um grafico de
residuos de Student pela leverage, pois apresentam valores elevados para ambos os
parametros. Para facilitar a identificacdo destas amostras, um parametro de leverage
critico ¢ calculado:

ax 4
hcrit =

(2.43)

em que a definicao de o varia de autor para autor, sendo mais usual o« =2 ou o =3 [1,
2].

Amostras extremas podem apresentar /everage acima do valor critico, desde que
possuam residuos de Student moderados. Este caso é comum quando um conjunto de
amostras apresenta valores elevados ou diminutos para a propriedade de interesse.
Neste caso, podem ser essenciais a calibracdo, nao constituindo, todavia, amostras
andmalas.

Detectadas e excluidas as amostras anomalas, constroem-se os modelos de
calibragdo utilizando diferentes métodos matematicos e com processos distintos de
selecdo de varidveis. Seu poder de predicao € comparado utilizando o PRESS e o
coeficiente de correlagdo de validagao [7].

o O3 (2.44)

Vs*(1)xs* (D)

Observa-se que 2.44 ¢ apenas um caso especifico de 2.38.
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CAPITULO llI

ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS FiSICO-QUIMICOS

DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE CALIBRAGAO PARA
SOLIDOS E CAROTENOIDES EM CONCENTRADOS DE TOMATE

3.1 - Introducdo

Enquanto solidos de tomate sdo parametros vitais no recebimento, controle de
processo ¢ formulacdo de produtos secundarios, os carotendides vém chamando a
atencdo, tanto da industria alimenticia quanto do mercado consumidor, devido aos
possiveis beneficios a saude que podem proporcionar (vide capitulo I). Apesar de haver
ainda grande discussdo sobre a efetividade destes beneficios, as industrias buscam
desenvolver alimentos funcionais ricos em licopeno e [-caroteno e a industria
farmacéutica ja adiciona estes carotenoides em complementos alimentares.

A maior parte dos programas de variedades desenvolvidos pela induastria de
alimentos busca produzir tomates com caracteristicas que melhorem sua performance
durante o processamento fabril ou fornecam produtos com aplicacdes culinarias
diferenciadas. Dentre tais caracteristicas destacam-se os frutos com maior teor de
solidos, principalmente soluveis, cores variadas, balanco acido/brix otimizado ou maior
resisténcia mecanica - pela producdo de elevados teores de pectinas ou através da
supressao da expressdo de enzimas -, etc. Entretanto, uma segunda classe de estudos de
novas variedades visa a utilizar o fruto como fonte de nutrientes na manufatura de
alimentos funcionais. Neste campo existem ainda duas frentes de estudos: uma que visa
aumentar a quantidade de nutrientes ja naturalmente produzidos pelo tomate e uma
outra, mais desafiadora, que tem por finalidade promover a biossintese de nutrientes

que atualmente nao sao entregues pelo fruto [1-3].
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Atualmente, as técnicas de engenharia genética podem gerar, com um nivel
espantoso de precisao, hibridos apresentando caracteristicas desejaveis diversas em um
fruto. De fato, a variedade de tomate Flavr-Savr tem a producdo de enzimas pécticas
suprimidas. A precisdo das técnicas de manipulagdo do DNA, apesar de diminuir o
nimero e quantidade de plantas nos cultivares para estudos de novas variedades, ndo
reduz a necessidade das determinagdes analiticas cldssicas para comprovacdo da
expressao da propriedade de interesse. Essas determinagdes sdo, em sua grande
maioria, realizadas pelos métodos classicos de andlise. Deste modo, métodos de analise
rapidos e ndo-destrutivos sdo bem-vindos mesmo dentro de estudos envolvendo
técnicas de manipulagcao genética [1].

Neste trabalho, coletaram-se 15 propriedades fisico-quimicas de produtos
concentrados de tomate, com as quais realizou-se uma andlise de componentes
principais (PCA) para que padroes de performance destes produtos fossem
identificados. Quatro propriedades - sélidos totais e soluveis, licopeno e p-caroteno -
foram eleitas para construcdo de modelos de calibracdo, principalmente devido a
relevancia de sua aplicagdo no monitoramento de processo fabril e/ou em programas de

desenvolvimento de novas variedades de tomates.

3.2 — Experimental
Quarenta e duas amostras de produtos concentrados de tomate com teor de

solidos variando entre 6,9 a 35,9% (6,8 a 31,1 °Brix, respectivamente) foram
adquiridas em varios mercados no Brasil, Argentina, Estados Unidos e Europa
(Holanda, Italia e Grécia). Estas amostras foram classificadas da seguinte maneira:

e Simples-concentrado (17,0 a 22,0 °Brix de tomate);

e Duplo-concentrado (25,0 a 31,5 °Brix de tomate);

e Base de tomate para molhos (12,5 a 17,0 °Brix de tomate);

e Matéria-prima polpa de tomate (25,0 a 31,1 °Brix de tomate);

e Puré de tomate (6,9 a 12,0 °Brix de tomate).
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3.2.1 — Determinacoes Fisico-Quimicas e Instrumentais
Solidos totais, em porcentagem, foram determinados em triplicata por secagem

em estufa Fanem EV8, a 70°C, sob pressao reduzida (150mmHg) pela utilizagdo de
uma bomba de vicuo Edwards modelo E2MS8. Solidos soluveis (°Brix) foram
determinados em duplicata utilizando refratometro de bancada digital Abbe (American
Optical, Inc.) com corre¢do de temperatura pela utilizacdo de um banho termostético
com circulacdo de 4gua Lauda RM6. Todas as leituras foram realizadas em temperatura
ambiente (23-25°C) ap0s filtragcao simples através de algodao hidrofilico [4, 5].

O pH foi medido em pHmetro digital Micronal modelo B474 com correcdo de
temperatura, equipado com eletrodo combinado de vidro Metrohm (ref 6.0232.100).

Acidez total foi determinada em porcentagem de acido citrico (vide capitulo 1)
utilizando titulador automatico Metrohm modelo 702 equipado com unidade
intercambiavel 806 e agitador magnético modelo 728. A solugdo titulante utilizada foi
NaOH 0,1 mol L™ (Merck 1.09141.1000) ¢ a deteccdo do ponto de equivaléncia deu-se
potenciometricamente no modo MET (Monotonic Equivalence Point), utilizando
eletrodo combinado de vidro para pH Metrohm (ref 6.0232.100) [6].

Sal foi determinado na forma de cloreto de sodio (NaCl) pelo método de Mohr.
Utilizou-se o mesmo titulador automatico Metrohm modelo 702, substituindo apenas a
unidade intercambidvel, que continha solucdo titulante de AgNO; 0,1 mol L™ (Merck
1.07286.1000). O ponto de equivaléncia foi determinado potenciometricamente no
modo MET, utilizando a diferenca de potencial detectada por eletrodo combinado ion-
seletivo de prata Metrohm (ref 6.0450.100) [5 - 7].

A consisténcia Bostwick ¢ uma medida rapida da viscosidade do produto,
determinada pelo escoamento de uma quantidade estabelecida (50 mL) de produto
através de uma calha em ago inoxiddvel de dimensdes 30 x 5 x 3 cm, possuindo um
fundo graduado em centimetros. Esta calha possui um sistema de comporta que separa
o compartimento onde a amostra ¢ colocada inicialmente daquele onde o escoamento

se processara (figura 3.1) [4, 5].
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Figura 3.1 — Consistometro Bostwick.

O produto ¢ inicialmente diluido a 12 °Brix de tomate, uma medida também
conhecida como NTSS (Natural Tomato Soluble Solids, S6lidos Soltveis Naturais de
Tomate) [4]. Apds nivelamento do instrumento na bancada, uma quantidade suficiente
do material diluido ¢ adicionada ao compartimento da amostra, mantendo a comporta
fechada. A comporta ¢ finalmente aberta e o material ¢ deixado escoar sobre a calha
por 30 segundos, tempo apds o qual a leitura ¢ diretamente efetuada na escala
graduada. Como forma-se um perfil de escoamento laminar [8] a leitura ¢ efetuada no
maximo do perfil de escoamento, que deve estar centrado na calha graduada caso o
equipamento seja bem nivelado [4, 5].

O autor desta dissertagdo realizou uma pequena alteragdo no método original.
Nota-se que, como os produtos sdo padronizados para uma quantidade de tomate, a
medida descrita acima ¢ capaz de revelar apenas diferencas em termos da qualidade da
matéria-prima porque todas as amostras possuem a mesma quantidade de tomate. Por
outro lado, ndo revela diferengas relativas a formulagao dos produtos, parametro que
afeta principalmente sua performance durante a aplicagdo culindria. Assim, a medida
de consisténcia Bostwick também foi determinada com os produtos diluidos a 12 °Brix
propriamente ditos. Apesar destas medidas apresentarem-se algo correlacionadas,
diferengas significativas sdo observadas em produtos onde quantidades relativamente
elevadas de agucar invertido foram adicionadas. Neste estudo, ambas as determinagoes,

a convencional e a modificada, foram efetuadas.
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As medidas de cor foram efetuadas em colorimetro #ri-stimulus Hunter Lab.®
modelo PC2A com iluminante C e geometria iluminante/observador 45°/2°. Utilizou-se
escala Hunter L, a, b € o TPS (Tomato Paste Score) foi calculado pelo instrumento

como [9]:

TPS = —46,383 +1,0211a +10,607b — 0,42198b> 3.1

O Blotter Test, também conhecido como “teste do mata-borrao”, ¢ uma medida
da capacidade de retencao de dgua (ou, contrariamente, do dessoramento) de produtos
de tomate. Esta determinacdo estd relacionada com a quantidade e qualidade do
material péctico presente e € um pardmetro extremamente importante do ponto de vista
de performance culindria. Para as determinacdes, utilizaram-se cartdes de papel
absorvente (Bridge & Co., Londres) de gramatura e espessura rigorosamente
controladas, contendo impressos tanto um circulo de raio 1,9 cm, quanto quatro escalas

milimetradas em posi¢des ortogonal ou oposta umas as outras (figura 3.2).

HALF HOLR
OLOTTER TEST

BRIDGE & COMFPANY

[~

Figura 3.2 — Cartdo de Blotter
retencdo de 4gua em produtos de tomate.

As amostras foram diluidas a 12 NTSS e 7 mL adicionados uniformemente a
area circular demarcada. O material foi mantido em contato com o papel absorvente
por 30 minutos e, apds, a leitura do deslocamento da agua através do papel foi

realizada nas escalas graduadas. O resultado foi reportado como a média, em
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milimetros, do escoamento nas quatro escalas.

Agucares (frutose, glicose e sacarose) foram determinados por cromatografia
liquida utilizando HPLC Shimatzu equipado com um forno para coluna CTO-10A, um
injetor automadtico Sil-10A, bombas de pistdo SPD-10AV e um detector de indice de
refragdo modelo RID-6A. Utilizou-se coluna cromatografica Shodex NH,P-50 4E
(Sum, 25 x 0,46 cm) com guarda-coluna Shodex NH,P-50G (4,6 x 10 mm), fase mével
acetonitrila:agua 75:25, isocratico a 1 mL min™'. Os tempos de retencgio obtidos foram
6,9 minutos para frutose, 8,7 minutos para glicose e 11,5 minutos para sacarose. A
quantificacdo foi realizada pela constru¢ao de curvas de calibragao utilizando padroes
Sigma-Aldrich (S8501 para sacarose, D9434 para glicose e F9048 para frutose)
previamente secos em estufa a 70 °C, sob pressdo reduzida de 150 mmHg durante 6
horas.

Pesaram-se 5 gramas da amostra, em balanca analitica, em béquer de 100 mL.
Transferiu-se o material quantitativamente para um baldo volumétrico de 100 mL,
utilizando aproximadamente 50 mL de 4gua destilada. Apds homogeneizagao,
adicionaram-se 10 mL de solucdo a 0,25 mol L' de ferrocianeto de potassio
[K4Fe(CN).3H,0] ¢ 10 mL de solucio a 1,0 mol L' de acetato de zinco
[(H;CCOO),Zn.2H,0] para clarificagdo. Agitou-se o baldo vigorosamente,
completando o volume com agua destilada em seguida. Apods homogeneizacdo, o
conteido do baldo foi filtrado através de papel de filtro Wattmann 41 para um
erlenmeyer de 250 mL. Uma aliquota foi transferida para vial de 2 mL com septo de
silicone e 5 puL. foram injetados.

Licopeno e B-caroteno foram determinados utilizando-se o mesmo sistema
cromatografico empregado nas determinagdes de agucares mas, neste caso, um detetor
UV-VIS Shimatzu SPD-10AV com comprimento de onda ajustado para 473 nm foi
empregado. A separacdo foi realizada em coluna Zorbax RP18 ODS (5 um, 15 x 0,46
cm). A fase movel empregada foi MetOH:THF:H,O (67:27:6), isocratico a 1,0 mL
min”'. Tempos de retencio tipicos foram 17,5 minutos para licopeno e 20,8 minutos

para B-caroteno. Padrdes Sigma-Aldrich foram empregados na construcao de curvas de
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calibragdo de licopeno (C0251) e B-caroteno (LL9879).

Para a extracdo dos carotenoides seguiu-se o procedimento de extracdo sugerido
por Sadler et alli [10], onde a etapa de saponificacdo nao ¢ executada [11]. Assim,
pesaram-se 5 g da amostra em erlenmeyer de 250 mL, adicionando-se em seguida 100
mL de uma mistura de solventes contendo hexano:acetona:etanol 50:25:25. O
erlenmeyer foi mantido ao abrigo da luz pela utilizacio de uma folha de papel
aluminio. A mistura de solventes foi deixada em contato com a amostra, sob agitagao
vigorosa de um agitador magnético, durante 10 minutos. Apds, 15 mL de agua
destilada foram adicionados e a agitagdo mantida por mais 5 minutos. Apos, a agitacao
¢ desligada e espera-se pela separagdo das fases organica (50 mL) e aquosa (65 mL).
Uma aliquota da fase organica foi imediatamente coletada em um via/ de 2 mL com
septo de silicone e 5 pL injetados para andlise. Uma pequena fragdo da forma cis foi
detectada para licopeno e B-caroteno. As areas foram somadas com as das formas all

trans, e os resultados sdo aqui expressos como licopeno ou f-caroteno total.

3.2.2 - Aquisicao dos Espectros de Infravermelho

Os espectros de infravermelho foram coletados imediatamente apos a abertura
das amostras. Uma aliquota adequada da amostra foi adicionada a parte do fundo de
uma placa de Petri de vidro marca Schott (23 755 48 05). A placa foi inserida no
acessorio de reflectancia difusa modelo MSC-100 do espectrometro FT-NIR marca
Biichi NIRLab N-200. O acessorio MSC-100 possui sistema de rotacdo de amostra,
assim evitando variacdes na leitura devido a diferencas na espessura da placa de Petri,
bem como eliminando problemas de aquecimento local da amostra.

Trés espectros foram coletados para cada amostra, na regidao entre 4000 e 10000
cm’ com resolugio espectral de 4 cm’. A temperatura das amostras ndo foi
termostaticamente controlada durante a aquisi¢do dos espectros pois a temperatura

ambiente do laboratorio variou entre 22 e 24 °C.
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3.2.3 — Técnicas Quimiométricas de Analise Exploratoria de Dados e
Calibracao Multivariada
Para as analises exploratorias por PCA a matriz de propriedades fisico-quimicas

foi pré-processada por auto-escalamento. A andlise de PCA foi realizada através de
rotina baseada no algoritmo da decomposi¢do SVD de matrizes.

Para as calibragdes, os espectros de infravermelho apresentaram ruido
consideravel na regido entre 4000 ¢ 7300 cm’! e, assim, técncias de alisamento foram
empregadas. Utilizou-se alisamento pela média com janela de 15 pontos e alisamento
pela transformada de Fourier. Este ultimo método ndo apresentou-se mais eficiente que
0 primeiro, mais simples.

Calibragdes pelos métodos PCR e PLS foram realizadas nestes espectros
alisados. O procedimento de centrar na média foi empregado, tanto aos espectros
quanto as propriedades de interesse, antes da constru¢ao dos modelos de calibragcdo. As
amostras foram divididas em dois grupos distintos, um de calibragdo, contendo 111
espectros (37 amostras) e outro de validagdo, contendo 15 espectros (5 amostras).
Invariavelmente, o método PLS apresentou modelos com melhor capacidade preditiva
e com menor nimero de fatores que o PCR.

O numero 6timo de fatores a manter nos modelos de calibragao foi determinado
utilizando o método de validagdo cruzada, enquanto que sua performance preditiva foi
avaliada por validacdo externa. Quaisquer amostras anOmalas identificadas pelos
graficos de leverage vs. Residuos de Student foram avaliadas e eliminadas dos modelos
finais de calibrag¢do, quando pertinente.

Para remocao do deslocamento (offsef) e inclinacao (bias) das linhas de base dos
espectros realizaram-se, apoOs alisamento, pré-processamentos pela corregdo
multiplicativa de sinais (MSC) e pelas derivadas primeira e segunda de acordo com
algoritmo de Savitzky e Golay. Modelos obtidos com espectros pré-processados por
derivadas apresentaram capacidade preditiva inferior aqueles obtidos com espectros
tratados por alisamento ou MSC, principalmente pela reducdo da razdo sinal/ruido em
regioes importantes do espectro (vide figura 3.13).

Novas calibragdes foram realizadas onde os extremos dos espectros de
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infravermelho foram desconsiderados, sendo utilizada, entdo, apenas a regido
compreendida entre 4500 a 9500 cm™. Este procedimento teve por objetivo avaliar o
efeito dessas regides, sujeitas a oscilagdes instrumentais, nos modelos de calibragao.

Selegdes de varidveis foram executadas pelos métodos de fracionamento
simétrico de espectros, pelo correlograma e pelos algoritmos DWS e SPA, e modelos
PLS construidos. As habilidades preditivas destes modelos foram comparadas através
do RMSEP e do coeficiente de correlagdo de validagdo externa (r,,) com aqueles
obtidos sem selecao de variaveis.

Todos os calculos foram realizados utilizando-se o software Matlab versao 6.1
(The Mathworks, Inc.) com rotinas de pré-processamento, selecdo de variaveis,
regressdo multivariada, validacdo e graficas desenvolvidas pelo autor. Os resultados
destas rotinas foram comparados com aqueles obtidos pelo software quimiométrico
NIRCal versao 4.2 [12] fornecido juntamente com o equipamento e resultados
semelhantes foram obtidos. Aqui, apenas os resultados conseguidos com o software

Matlab serdo apresentados.

3.3 — Anadlise por Componentes Principais (PCA) na ldentificagdo de
Padroes de Comportamento das Amostras
A tabela com todos os resultados das analises fisico-quimicas consta no anexo I.

Nota-se que ¢ extremamente complexo encontrar padrdes de comportamento das
amostras pela observagdo direta dos valores nela constantes. A Andlise por
Componentes Principais (PCA), por outro lado facilita o reconhecimento humano de
padrdes pela compressao de dados, conforme exposto no capitulo 2.

Uma forma visual rapida de avaliar como cada componente principal descreve a
informagdo contida no conjunto original de dados ¢ obtida construindo-se um grafico
da varidncia trazida por cada uma delas juntamente com a varidncia acumulada,

conforme figura 3.3:
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Figura 3.3 — Gréfico da variancia explicada vs. niimero de componentes
principais incluidas no modelo para a PCA.

A selegdo grafica do nimero de componentes principais a manter no modelo
pode ser realizada também observando onde a inclinagdo do grafico de variancia sofre
uma inflexdo brusca. No grafico da figura 3.3 observa-se que a varidncia cai
acentuadamente até a quarta componente principal, tendendo a estabilizar. Neste ponto,
aproximadamente 80% da informagdo dos dados originais ¢ explicada, mas esta PC
traz apenas 6% da variancia total dos dados originais.

Também pode-se observar, através da tabela 3.1 abaixo, como os autovalores, a
varidncia e variancia acumulada comportam-se em funcdo de cada componente

principal:
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Tabela 3.1 — Autovalores e variancias para cada componente principal da PCA.

Variancia Variancia
PC Autovalores (%) Acumulada (%)
1 248,4926 35,6517 35,6517
2 148,0524 21,2414 56,8931
3 115,9617 16,6373 73,5304
4 45,6476 6,5492 80,0795
5 35,9382 5,1561 85,2356
6 28,8470 4,1387 89,3744
7 20,6876 2,9681 92,3425
8 17,5876 2,5233 94,8658
9 12,0489 1,7287 96,5945
10 9,2548 1,3278 97,9223
11 6,6210 0,9499 98,8722
12 4,4738 0,6419 99,5141
13 1,6101 0,2310 99,7451
14 1,1849 0,1700 99,9151
15 0,3899 0,0559 99,9710
16 0,1368 0,0196 99,9907
17 0,0651 0,0093 100,0000

Trés componentes principais trazem aproximadamente 73% da informagdo
constante nos dados originais, uma quantidade satisfatoria quando se leva em
consideracao o fato de que os dados sdo oriundos de determinagdes com naturezas
analiticas diferentes, com desvios relativos de até 15%.

Uma vez determinado o nimero de componentes principais a manter no modelo
construiram-se graficos de scores (figura 3.4) para avaliar a relagdo entre as amostras
de produtos de tomate no novo espago gerado por estas componentes principais. Nota-
se que, de fato, € possivel observar um padrao de distribuigdo das amostras em fungao
das classes utilizando apenas as componentes 1 a 3. A quarta componente principal foi
inserida apenas a titulo de verificacdo de que ndo traz informagdo relevante para a

classifica¢dao das amostras.
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Figura 3.4 — Grafico de scores para as quatro primeiras componentes principais
da PCA. As cores dos pontos seguem a seguinte classificacdo: preto = puré de tomate,
verde = base de tomate, azul = simples concentrado, vermelho = duplo-concentrado e
magenta = polpa de tomate.

Como os produtos estdo classificados basicamente em fun¢do da quantidade de
solidos de tomate que possuem, € possivel observar que a primeira componente
principal descreve basicamente esta grandeza e outras variaveis a ela relacionadas.

Um grafico em trés dimensdes das trés primeiras componentes principais €

mostrado na figura 3.5.
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Figura 3.5 - Grafico de scores para a PCA construida com as determinagdes
fisico-quimicas como variaveis.

Nota-se que as amostras de puré de tomate (preto) agrupam-se no canto superior
esquerdo do grafico. Por outro lado, as amostras de base de tomate (verde) e simples-
concentrados (azul) estdo bastante proximas entre si. Duplo-concentrados (vermelho) e
polpas de tomate (magenta) agrupam-se num terceiro bloco, a direita da primeira
componente principal. De fato, duplo-concentrados tém basicamente a mesma
quantidade de tomate que as matérias-primas que os originaram, sendo apenas
acrescidos de sal e/ou agucar.

Também € possivel observar que as amostras de diferentes paises agrupam-se
dentro de suas respectivas classes, ndo havendo evidéncia de agrupamento em fun¢ao
de sua origem. Este comportamento era um tanto esperado, uma vez que a maioria dos
fabricantes de produtos de tomate no mundo utiliza-se basicamente das mesmas
variedades. Talvez andlises de minerais fossem eficazes em classificar a origem das

amostras, mas estas determinagdes estavam fora do escopo deste trabalho.
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Para entender a distribuicdo das amostras no espaco dos scores geraram-se
graficos de loadings. Em quimica de alimentos ¢ comum levar ambos, scores e
loadings, para uma escala comum e construir um grafico unico que mostra,
simultaneamente, o espaco das amostras e das varidveis que gerou este espago.

Graficos como este sdo denominados biplots (figura 3.6).
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Figura 3.6 — Biplot para a PCA das propriedades fisico-quimicas dos
concentrados de tomate. O ponto vermelho representa a origem dos eixos definidos

pelas PCs.

A primeira componente principal tem, como observado anteriormente, peso
relevante de atributos ligados a quantidade de tomate. Quanto mais a direita neste eixo
estiverem as amostras, maiores suas quantidades de solidos totais e soluveis, aglicares
naturais do fruto (glicose e frutose) e carotenoides. Pode-se interpretar que a segunda
componente principal define o balanco de sal, aclicar e a acidez dos produtos,

importantes atributos sensoriais, enquanto que a terceira componente principal
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classifica, grosso modo, principalmente amostras viscosas das fluidas. Blotter Test € os
parametros de cor Hunter “L” e “b” apresentaram basicamente as mesmas variagdes
para todas as amostras e ndo foram parametros relevantes em sua classificacdo, fato
revelado por seu posicionamento proximo a origem do espago gerado pelas
componentes principais.

E importante também notar a coeréncia do grafico da figura 3.6; como a PCA
agrupa varidveis correlacionadas entre si no novo espaco gerado. Assim, varidveis
como solidos totais e soluveis, glicose e frutose, Bostwick 12 Brix e Bostwick 12
NTSS e os pardmetros de cor Hunter “a” e “TPS” encontram-se muito proximos, como
esperado (na figura, glicose e frutose estdo sobrepostos, e sacarose esta ao lado do
Boswick 12 Brix). Parametros de formulagdo, como sal e sacarose, também se
agrupam. Este comportamento ¢ extremamente util para avaliacdo do cenario de
produtos de concorrentes, permitindo que decisdes de mercado robustas sejam tomadas
pelos estrategistas da industria de alimentos.

Nos graficos das figuras 3.5 e 3.6 a amostra BR15 chama a atencdo por estar
isolada das demais. De fato, trata-se de um produto extremamente fluido, até mesmo
comparavel com as amostras de puré de tomate. Entretanto, ndo se agrupou com os
purés de tomate porque apresentou teor de solidos maior, além de elevada concentragao

de agucares, principalmente mas ndo apenas sacarose.
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3.4 — Construcdo de Modelos de Calibracdo para Sodlidos e
Carotenoides em Concentrados de Tomate

3.4.1 — Determinacao dos Melhores Métodos de Calibracao e Pré-

Processamento de Espectros
A figura 3.7 mostra os 126 espectros brutos coletados para as 42 amostras de

produtos de tomate. S3o compostos basicamente por trés picos em aproximadamente
5100, 6800 ¢ 8500 cm™ e por dois ombros em aproximadamente 5500 ¢ 7200 cm'.
Nota-se também que a razdo sinal/ruido é menor nas regides entre 4000 e 5500 cm™ e
6300 a 7300 cm’'. Também sdo evidentes o consideravel deslocamento (offset) e

inclinagao (bias) da linha de base.

log(1/R)

05 L L 1 1 1
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

numere de onda (1/cm)

Figura 3.7 — 126 espectros originais para as 42 amostras de produtos de tomate.
Classificacao de cores: preto = puré de tomate, verde = base de tomate, azul = simples-
concentrado, vermelho = duplo-concentrado e magenta = polpa de tomate.

Deslocamento e inclinagdo na linha de base sdo caracteristicas comuns em
técnicas espectroscopicas que utilizam aquisi¢ao de espectros por reflectancia difusa. A
reflectdncia de uma superficie ¢, de acordo com a teoria de Kubelka-Munk, fun¢do de

uma constante de absor¢ao (K) e de um coeficiente de espalhamento (S) [13 - 15]:
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rR=K
S

(3.2)

Instrumentalmente, a reflectancia (R) ¢ obtida pela razdo entre a intensidade da
luz que atinge o detector apds ser refletida pela amostra (I,) € a de um material de
referéncia (Iy), cujo coeficiente de absor¢do na regido do infravermelho seja

desprezivel [13 - 15]:

R =-2% 3.3)

Nota-se, deste modo, que quaisquer diferencas entre os padroes de espalhamento
da amostra e da referéncia causard um deslocamento constante da linha de base do
espectro. No caso das amostras de produtos concentrados de tomate as diferencas entre
as dimensdes e, principalmente, entre as quantidades de material insoluvel particulado,
sdo as responsaveis pelos deslocamentos observados. De fato, a figura 3.7 evidencia a
existéncia de consideravel correlagcdo entre a concentragao de tomate nos produtos € os
deslocamentos nas linhas de base dos espectros. Esta correlagao foi util na construgao
de pelo menos um modelo de calibragdo, como ver-se-4 adiante.

A inclinacdo nas linhas de base também ¢ comum em espectros coletados por
reflectancia difusa porque o caminho Optico percorrido pela luz ¢ inversamente
proporcional a freqiiéncia (e, consequentemente, a energia). Quanto maior a energia,
menor o comprimento de onda da luz e mais o feixe de luz incidente torna-se
comparavel com as dimensdes do material particulado presente na amostra,
aumentando o espalhamento e diminuindo a componente de absor¢dao da reflexao
(equagdo 3.2) [13, 15].

O ruido presente em algumas regides dos espectros, todavia, teve de ser
minimizado ou eliminado por técnicas de alisamento. A figura 3.8 mostra os espectros
alisados pela média com janela de 15 pontos. O numero total de wvariaveis
(comprimentos de onda) caiu de 1557 para 97 e, assim, pode-se dizer que uma primeira

selecdo de variaveis foi ja executada.
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Figura 3.8 — Espectros alisados pela média com janela de 15 pontos.

Com os espectros alisados, modelos PLS e PCR foram construidos. A tabela 3.2

mostra as capacidades de predi¢do de cada um deles:

Tabela 3.2 — Modelos de calibragdo para solidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando os espectros inteiros, pré-processados por
alisamento.

Propriedade Modelo Me?odo (Ee Fatores | RMSEP Tyal Outliers
Calibracao
Soélidos Totais 1 PLS 9 1,1749 0,9982 3
(%) 2 PCR 13 2,0976 0,9943 3
Soélidos Soluveis 3 PLS 9 0,9576 0,9987 0
(° Brix) 4 PCR 13 1,9381 0,9947 0
Licopeno 5 PLS 7 24,5538 0,9996 0
(mg kg™ 6 PCR 7 24,7641 | 0,9995 0
[3-Caroteno 7 PLS 7 0,8349 0,9975 0
(mg kg™) 8 PCR 9 0,8967 0,9972 0

Os trés espectros andmalos (outliers) sao referentes a amostra EUOS5 e foram
removidas porque, além de apresentarem /everage acima do valor critico e residuos de
Student maiores que 2 (figura 3.9), um modelo com melhor capacidade preditiva foi

obtido sem elas.
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Figura 3.9 — Grafico dos residuos de Student pela leverage para o modelo 1

(tabela 3.2).

O espectro da amostra USO1 (ponto azul) também foi inicialmente removido,
mas o modelo resultante apresentou performance inferior a do modelo 1 e, assim, esta
amostra foi mantida. Cabe ressaltar que amostras alocadas na regido de elevados
valores absolutos de residuos de Student e de leverage sdo possiveis outliers, devendo
seu efeito no modelo ser cuidadosamente examinado, como realizado com a amostra
USo1.

Como visto no capitulo 2, desvios e inclinacdo da linha de base (offset e bias)
sdo caracteristicas indesejaveis na calibragdo porque uma ou mais componentes
principais serdo utilizadas em sua descri¢do. A figura 3.10 mostra o grafico de loadings
para as 7 primeiras componentes principais do modelo 1. Nota-se que os loadings da
primeira componente principal apenas adicionam um termo constante a todos os scores
do modelo construido para a propriedade sélidos totais. Nota-se também que a
segunda, a terceira e a sétima componentes estdo sujeitas a inclinagdes, provavelmente

devido ao bias dos espectros.
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Figura 3.10 — Grafico de loadings para as 7 primeiras componentes principais
do modelo 1, para sélidos totais (tabela 3.2).

Para corrigir o efeito do deslocamento da linha de base dos espectros utilizou-se

pré-processamento por MSC (figura 3.11). A tabela 3.3 traz os modelos PLS e PCR

obtidos com estes espe

ctros:

— pC2
— PC3
— PC4

PC6
PC7

— PC1

PCs ||

Tabela 3.3 — Modelos de calibracdo para so6lidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando os espectros inteiros pré-processado por alisamento
e MSC.

Propriedade Modelo Me?odo (}e Fatores | RMSEP Fyal Outliers

Calibracao
Soélidos Totais 9 PLS 10 0,5523 0,9996 0
(%) 10 PCR 10 0,9783 0,9988 0
Solidos Soluveis 11 PLS 10 0,6750 0,9994 0
(° Brix) 12 PCR 11 1,4757 0,9969 0
Licopeno 13 PLS 9 61,8745 0,9974 0
(mg kg™ 14 PCR 11 65,6345 | 09957 0
B-Caroteno 15 PLS 5 0,7326 | 0,9981 0'
(mg kg'") 16 |PCR 8 0,8052 | 0,9977 0

Obs.: 1 - trés outliers foram detectados, mas sua remoc¢do nao produziu modelos com

melhor capacidade prediditiva e, entdo, esta amostra foi mantida no modelo.
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Figura 3.11 — Espectros pré-processados por corre¢ao multplicativa de sinais

(MSC).

O deslocamento da linha de base, apesar de ndo ter sido completamente
eliminado, foi consideravelmente reduzido. Ja as inclinacOes nas linhas de base nao
foram removidas porque o pré-processamento por MSC consiste na proje¢do de todos
0s espectros no espectro médio, que possui essa mesma inclinagdo dos espectros que o
originaram, conforme visto no capitulo 2.

A figura 3.12 mostra o grafico de loadings do modelo de nimero 9, para a
propriedade solidos totais. Nota-se que os loadings de todas as componentes principais
mostradas apresentam caracteristicas que lembram o comportamento dos espectros;
nenhuma descreve deslocamento da linha de base. Entretanto, as componentes
principais 5, 4 e 7, principalmente, ainda apresentam valores elevados para os

primeiros numeros de onda dos espectros, descrevendo ainda algum bias.
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Figura 3.12 - Grafico de loadings para as sete primeiras componente principais
do modelo de numero 9, tabela 3.3.

Um dos procedimentos possiveis para eliminacdo do bias dos espectros de
infravermelho ¢ a aplicacdo de derivadas. A figura 3.13 mostra o resultado deste

procedimento para os espectros pré-processados por alisamento pela média:

03F

Sy

4000 5000 5000 7000 8000 9000 10000 4500 5000 5500 G000 6500 7000 7500 8000 8500 9000 9500
rumero de onda (1/em) rumero de onda (1/em)

Figura 3.13 — Espectros pré-processados a) pela derivada-primeira ¢ b) pela
derivada-segunda.
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Nota-se que o ruido resultante do procedimento de alisamento pela média foi
amplificado quando as derivadas primeira e segunda foram aplicadas. A diminui¢ao da
razao sinal/ruido foi mais pronunciada para a derivacdo de maior ordem. Observa-se
também que a inclinacdo nas linhas de base dos espectros foi convertida em um termo
constante na figura 3.13(a) enquanto que a aplicagdo da derivada-segunda eliminou
completamente tanto a inclina¢do quanto o deslocamento das linhas de base.

Muitos fatores foram geralmente requeridos para que os modelos de calibragdo
PLS e PCR construidos com as derivadas dos espectros originais fornecesse capacidade
preditiva o6tima (tabela 3.4). De fato, os graficos de loadings (figura 3.14) para a
propriedade solidos totais mostram que estes modelos foram consideravelmente

afetados pela baixa razao sinal/ruido em regides espectrais importantes.
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Figura 3.14 — Graficos de loadings para os espectros pré-processados por: a)
derivada-primeria e b) derivada segunda.
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Tabela 3.4 — Modelos de calibracdo para so6lidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando os espectros inteiros pré-processados pelas
derivadas primeira e segunda.

Propriedade Modelo Pre- MEFOdO (Ee Fatores | RMSEP I'yal
Processamento | Calibracio
Solidos Totais 17 PLS 20 1,2903 0,9980
(%) 18 PCR 13 2,0550 0,9947
Solidos Soluveis 19 PLS 20 0,9380 0,9989
(° Brix) 20 Derivada- PCR 14 2,3357 0,9924
Licopeno 21 Primeira PLS 14 55,7059 0,9976
(mg kg™ 22 PCR 19 76,4512 0,9956
[3-Caroteno 23 PLS 10 1,2528 0,9943
(mg kg™ 24 PCR 13 1,4061 0,9933
Solidos Totais 25 PLS 13 1,2201 0,9981
(%) 26 PCR 9 1,0731 0,9989
Solidos Soluaveis 27 PLS 13 1,3761 0,9974
(° Brix) 28 Derivada- PCR 9 1,3728 0,9978
Licopeno 29 Segunda PLS 9 86,0096 0,9936
(mg kg™ 30 PCR 9 107,0276 | 0,9901
[3-Caroteno 31 PLS 3 2,0562 0,9846
(mg kg™ 32 PCR 6 2,2398 0,9815

Nota-se que nenhum dos modelos acima apresentou performance preditiva
superior aqueles obtidos com os espectros processados por MSC. Além disso, ao
contrario do que seria esperado com a remocao das caracteristicas de linha de base, um
nimero muito superior de fatores foi necessario para obtengdo de vetores de regressao
com capacidade preditiva 6tima, gerando modelos mais complexos.

Viu-se anteriormente que os deslocamentos das linhas de base guardam alguma
relagdo com a quantidade de material particulado presente nas amostras. Uma maneira
de comprovar se esta informagao estaria sendo relevante na predicao das propriedades
seria avaliar como os modelos de calibragdo se comportariam quando este
deslocamento fosse removido: modelos com aplicacdo de derivadas seriam menos
eficientes na predi¢do de amostras externas que aqueles obtidos sem estes pré-
processamentos. No presente caso, devido a presenca marcante de ruido em regides
importantes dos espectros, a comparacdo dos modelos constantes na tabela 3.4 com
aqueles das tabelas 3.2 e 3.3 ¢ inconclusiva para este fim, uma vez que ¢ impossivel
determinar de maneira inequivoca se a capacidade de predi¢cao dos modelos foi inferior

devido ao ruido ou a remogao do offset.

86



O principal motivo pelo qual a razdo sinal/ruido foi tdo afetada nos espectros
das derivadas foi um alisamento de eficiéncia inadequada para o método. Outra forma
de realizar o alisamento de espectros ¢ pela transformada de Fourier. Este método foi

empregado a um dos espectros da figura 3.7 e derivadas calculadas, conforme

mostrado na figura 3.15:
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Figura 3.15 — a) um espectro bruto da amostra BRO1; b) parte real da transformada
de Fourier; c) parte imagindria da transformada de Fourier; d) espectro alisado; espectros

apos aplicacao das derivadas e) primeira e f) segunda.

87



Uma caracteristica interessante observada foi que a transformada de Fourier dos
espectros de concentrados de tomate possuia informagao relevante tanto na parte real
quanto na parte imaginaria, como pode-se visualizar na figura 3.15(c). Usualmente
trabalha-se apenas com a parte real do interferograma; neste caso, a negligéncia da
parte imagindria gerou espectros reconstruidos distorcidos ou completamente
descaracterizados quando comparados com os originais.

O espectro resultante do processo de alisamento por Fourier (figura 3.13d) teve
o elevado ruido das regides espectrais anteriormente apontadas removido mas, por
outro lado, pequenas ondulagdes foram inseridas por quase toda a curva. Deste modo,
quando as derivadas foram aplicadas aos espectros reconstruidos, curvas insatisfatorias
foram obtidas e, assim, modelos de calibragdo com capacidade preditiva inferior foram
obtidos (ndo mostrado).

Regides espectrais extremas podem apresentar instabilidade devido a
caracteristicas instrumentais e, assim, nao raras vezes modelos sdo construidos sem
elas. Por exemplo, estas regides normalmente correspondem ao maximo (ou minimo)
de rotagao de espelhos, movimento de hastes do interferometro, etc. Assim, modelos de
calibracdo PCR e PLS foram construidos para as regides compreendidas entre 4500 e

9500 cm™ para os espectros pré-processados por alisamento e por MSC:

Tabela 3.5 — Modelos de calibragdo para solidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando a regido entre 4500 a 9500 cm™' dos espectros pré-
processados por alisamento.

Propriedade Modelo MEFOdO (Ee Fatores | RMSEP Tyal Outliers
Calibracao
Solidos Totais 33 PLS 10 0,9701 0,9989 3
(%) 34 PCR 10 1,6775 0,9965 3
Soélidos Soluveis 35 PLS 8 1,0506 0,9984 0
(° Brix) 36 PCR 10 2,0331 0,9941 0
Licopeno 37 PLS 6 21,7289 0,9996 0
(mg kg™) 38 PCR 8 22,2211 0,9996 0
B-Caroteno 39 PLS 5 0,8394 | 0,9976 0'
(mg kg) 40 PCR 12 0,9079 0,9970 0'

Obs.: 1 - um outlier foi detectado, mas sua remocao ndo produziu modelos com
melhor capacidade prediditiva e, entdo, esta amostra foi mantida no modelo.
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O modelo de numero 37, para licopeno, apresentou capacidade preditiva
significativamente superior quando as regides extremas dos espectros foram
removidas. Além disso, o pré-processamento por alisamento pela média foi superior
aquele obtido por MSC (tabela 3.6) revelando, assim, que o deslocamento da linha de
base contém informagao relevante para a calibragdao desta propriedade, contrariando o
senso comum de que esta caracteristica dos espectros pode ou até deve ser removida

em busca do melhor modelo de calibragao.

Tabela 3.6 — Modelos de calibracdo para so6lidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando a regido entre 4500 a 9500 cm™' dos espectros pré-
processados por alisamento e MSC.

Propriedade Modelo Me?odo (Ee Fatores | RMSEP Tyal Outliers
Calibracao
Soélidos Totais 41 PLS 8 0,8704 0,9990 0
(%) 42 PCR 8 0,6846 0,9994 0
Solidos Soluveis 43 PLS 9 0,7949 0,9991 0
(° Brix) 44 PCR 10 1,0440 0,9985 0
Licopeno 45 PLS 6 51,7676 | 0,9974 0
(mg kg™) 46 PCR 8 79,9831 0,9930 0
B-Caroteno 47 PLS 5 0,7588 | 0,9979 0'
(mg kg) 48 PCR 7 0,7745 0,9979 0

Obs.: 1 - um outlier foi detectado, mas sua remog¢ao nao produziu um modelo
com melhor capacidade prediditiva e, entdo, esta amostra foi mantida no modelo.

A figura 3.16 mostra o grafico de loadings para as sete primeiras componentes
principais obtidas do modelo de calibragio PLS (ntimero 37) para a propriedade
solidos totais. Nota-se que a primeira componente principal continua explicando
basicamente os deslocamentos, enquanto que a segunda € a quarta componentes estao

sujeitas as inclinagdes das linhas de base.
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Figura 3.16 — Grafico de loadings para as sete primeiras componentes
principais do modelo de calibragdo niimero 37, para licopeno.

Conclui-se, pela analise das tabelas 3.2 a 3.6, que os melhores modelos de
calibragdo foram, em sua maioria, obtidos pela aplicacdo de pré-processamento por
alisamento seguido de corre¢do multiplicativa de sinais, € que o melhor método de
calibracdo ¢ inequivocamente o PLS. Para licopeno, a remoc¢do da linha de base por
MSC produziu modelos com menor capacidade preditiva; deste modo, para esta
propriedade, o deslocamento da linha de base contém informacao relevante para o

modelo de calibragao.

3.4.2 — Avaliacio de Métodos de Selecido de Varidaveis na
Complexidade e Capacidade Preditiva de Modelos de Calibracao
Na secdo precedente, determinou-se que o melhor método de calibracdo para as

propriedades dos produtos de tomate foi o PLS, e que os métodos de pré-
processamento dos espectros mais eficientes foram o alisamento pela média (para
licopeno), seguido de correcdo multiplicativa de sinais (MSC) para as demais

propriedades.
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Os métodos de selecao de variaveis pelo correlograma, por Dimension-Wise
Selection (DWS), pelo Successive Projections Algorithm (SPA) e pela divisdo
simétrica de espectros foram aplicados aos modelos que apresentaram as melhores
performances em termos de capacidade preditiva construidos na se¢do 3.4.1.

O objetivo destes calculos de selecao de varidveis foi incrementar ainda mais a
performance dos modelos, pela escolha de comprimentos de onda relevantes na
calibragdo das propriedades de interesse, facilitando também a interpretacdo fisica do
comportamento dos espectros em funcao destas propriedades.

As tabelas 3.7 a 3.10 mostram os modelos de calibragao obtidos por cada

método de selecao de variaveis.

Tabela 3.7 — Modelos de calibragdo PLS para sélidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando a selecdo de variaveis pelos correlogramas.

Propriedade Modelo Parametro de Num.e r 0 fle Fatores | RMSEP I'yal
Corte Variaveis
Soélidos Totais (%) 49 0,6 66 10 0,7085 | 0,9994
Soélidos Soluveis (°Brix) 50 0,5 74 10 0,7313 | 0,9996
Licopeno (mg kg'l) 51 0,9 76 9 34,1495 | 0,9990
[3-Caroteno (mg kg‘l) 52 0,5 85 6 0,8740 | 0,9972

A figura 3.17 traz os correlogramas para cada propriedade de interesse. As
estruturas dos correlogramas para solidos totais, solidos soluveis e [B-caroteno sdao
bastante similares. De fato, as quantidades de nutrientes guardam alguma relagdo com
a quantidade de tomate presente na amostra: quanto maior o nivel de diluicdo, menor a
concentragdo de nutrientes no produto.

O correlograma para licopeno apresenta relativamente pouca estrutura e mostra
valores negativos para todos os comprimentos de onda. Este comportamento ¢ ditado
principalmente pela relagdo desta propriedade com o deslocamento de linha de base:
grosso modo, quanto mais diluida é a amostra, menor ¢ a quantidade de licopeno

presente e maior o offset (vide figura 3.7).
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A aplicacdo do método DWS forneceu modelos de calibragdo possuindo
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exatamente as mesmas caracteristicas dos modelos-base, conforme tabela abaixo:

Tabela 3.8 — Modelos de calibragido PLS para sélidos e carotendides em

concentrados de tomate, utilizando a sele¢ao de variaveis pelo método DWS.

Propriedade Modelo MBOS:;O- Fatores | RMSEP I'yal
Soélidos Totais (%) 53 9 10 0,5523 0,9996
Sélidos Soluveis (°Brix) 54 11 10 0,6750 0,9994
Licopeno (mg kg™) 55 37 6 21,7289 | 0,9996
B-Caroteno (mg kg™) 56 15 5 0,7326 | 0,9981

Estes resultados devem-se ao fato de que as rotagdes proporcionadas as
componentes principais pelo cancelamento de valores irrelevantes de w foram
extremamente pequenas, quando efetivamente ocorreram, porque as solucdes obtidas

pelos modelos-base ja4 estarem originalmente orientadas para a dire¢do de melhor
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performance e, assim, nenhuma rotacao adicional resultou em modelos com melhores
capacidades preditivas.

A figura 3.18 mostra o grafico dos vetores de regressao, para a propriedade
solidos soluveis, obtidos pelos modelos PLS com e sem a aplicagdo da sele¢do de
variaveis por DWS. Os vetores de regressdao sdo bastante semelhantes, em ambos os
casos. Para as demais propriedades, os vetores de regressdo apresentaram nivel ainda

maior de concordancia.

80 T T T T T T
— DWS
— PLS

60 - .
40k 4

20+ 4

20t

Figura 3.18 — vetores de regressao para a propriedade solidos soliveis obtidos
por PLS e por aplicagcdo do método DWS.

O Successive Projections Algorithm foi também aplicado sobre os espectros de
infravermelho das amostras de concentrados de tomate. Apesar do fato de o algoritmo
principal apresentar-se razoavelmente eficiente, o custo computacional do processo de
busca sistematica para determinacao do vetor que iniciaria o processo de selecao (k) e
do numero oOtimo de varidveis a extrair (N) foi consideravelmente alto:

aproximadamente trinta minutos para os espectros pré-processados por MSC (com 97
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comprimentos de onda) e cerca de dezoito minutos para os espectros pré-processados
apenas por alisamento.

Pelo método SPA obtiveram-se modelos que ndo apresentaram maior eficiéncia
na predi¢cdo das propriedades de interesse que os anteriormente construidos, conforme
demonstra a tabela 3.9. Cabe salientar também que o algoritmo consiste na busca das
variaveis do conjunto de calibracdo que sejam o mais ortogonais entre si e, portanto a
propriedade de interesse nao ¢ levada em consideracao. Como nem sempre as variaveis
mais ortogonais entre si sao as que melhor explicam a propriedade de interesse, nao ¢
de todo surpreendente que este algoritmo ndo tenha fornecido modelos com melhores

capacidades preditivas.

Tabela 3.9 — Modelos de calibracdo PLS para sélidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando a sele¢do de variaveis pelo SPA.

Propriedade Modelo (cl;:_l) N Fatores | RMSEP I'val
Soélidos Totais (%) 57 5266 36 13 1,2200 0,9983
Soélidos Soluveis (°Brix) 58 7116 36 11 1,6915 0,9960
Licopeno (mg kg™) 59 8782 71 10 26,9269 | 0,9995
[3-Caroteno (mg kg'l) 60 4030 45 5 1,0679 0,9960

Obs.: k, refere-se ao comprimento de onda por onde as projecdes sucessivas se
iniciaram, enquanto que N ¢ o nimero 6timo de comprimentos de onda a extrair. Vide
capitulo 2 para detalhes do método.

A figura 3.19 mostra, em azul, o comprimento de onda inicial (ky) e, em

vermelho, as demais variaveis selecionadas pelo SPA. Com excecdao de B-caroteno, a

regido entre 8000 ¢ 10000 cm™ néo foi considerada nos modelos de calibragao.
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Figura 3.19 — Regides dos espectros selecionadas para os modelos de
calibracdo para as propriedades a) solidos totais; b) sélidos soluveis; c) licopeno e d) -
caroteno. As linhas azuis correspondem a k, e¢ as linhas vermelhas aos demais N-1
comprimentos de onda selecionados pelo método SPA.

A divisao simétrica de espectros pode ser entendida como um caso particular do
IPLS (Interval Partial Least Squares) desenvolvido por Osborne et alli [16]. As
fracdes dos espectros, bem como suas combinagdes, foram submetidas ao método PLS
para constru¢do de modelos de calibracdo. A tabela 3.10 mostra os melhores modelos
obtidos por este método. A regido 1 ¢ compreendida entre os nimeros de onda 4000 a

6000 cm™, a regido 2 entre 6000 a 8000 cm™' e a regido 3 entre 8000 a 10000 cm'.
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Tabela 3.10 — Modelos de calibragcdo PLS para so6lidos e carotendides em
concentrados de tomate, utilizando a selecdo de varidveis por divisdo simétrica de

espectros.

Propriedade Modelo Reglao d~e Fatores | RMSEP I'yal
Calibracao
Sélidos Totais (%) 61 le3 10 0,4157 0,9998
Solidos Soluveis (°Brix) 62 2¢3 11 0,6333 0,9996
Licopeno (mg kg ™) 63 le2 5 21,5779 | 0,9996
B-Caroteno (mg kg™) 64 le2 5 0,7455 0,9981

Modelos com melhores capacidades preditivas foram obtidos para solidos totais,

solidos soluveis e licopeno. Para B-caroteno o modelo-base continuou apresentando

melhor performance. Além disso, esse método mostrou-se o mais rapido e menos

custoso computacionalmente.

Uma vez construidos os melhores modelos de calibragdo, sua capacidade

preditiva foi avaliada para as cinco amostras do conjunto de validacao, conforme tabela

3.11:

Tabela 3.11 — Validagdo dos modelos PLS para sélidos totais e soluveis,
licopeno e B-caroteno em concentrados de tomate.

Propriedade Numero Amostra Valor Valor Erro Erro Relativo

do Modelo Medido Previsto Absoluto (%)

BR27 7,74 7,78 -0,04 0,57

S6lidos Totais BR16 16,80 17,18 -0,50 3,00
(%) 61 BR23 22,40 21,81 0,58 2,63
BR25 19,06 18,63 0,42 2,24

PBO02 27,10 27,13 -0,03 0,11

BR27 7,3 7,9 -0,6 7,76

Solidos Soluaveis BR16 15,4 16,6 1.2 7,61
¢ Brix) 62 BR23 223 22,2 0,1 0,27
BR25 18,7 18,7 0,0 0,17

PB02 25,0 25,3 -0,3 1,11

BR27 144 135 9 6,45

Licopeno BR16 602 608 -6 1,03
(mng kg—l) 63 BR23 601 596 5 0,75
BR25 779 734 44 5,69

PB02 921 916 5 0,49

BR27 5,1 5,0 0,1 1,50

BR16 11,1 11,4 -0,3 3,11

ﬁ;f;aﬁgf)m 15 BR23 11,0 10,1 20,1 0,93
BR25 10,3 10,8 -0,5 4,79

PB02 17,5 16,3 1,19 6,83
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A figura 3.20 mostra os graficos dos valores previstos pelos medidos para cada
uma das propriedades submetidas a calibragdo. A reta de 45° corresponde a valores
previstos e experimentais idénticos; deste modo, reflete uma condicdo ideal de
predicdo e, assim, quanto mais agrupados estiverem os resultados desta reta, melhor o

modelo.
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Figura 3.20 — Valores medidos vs. previstos para a) solidos totais; b) sélidos
soluveis; c) licopeno e d) PB-caroteno em concentrados de tomate. Os pontos pretos
correspondem aos espectros de calibragdo e os vermelhos as amostras de validagdo
externa.

Os valores previstos para solidos totais e soluveis, licopeno e [-caroteno
forneceram erros de previsao consistentes com os métodos de referéncia (entre 1 a 6%,
aproximadamente) e, assim sendo, podem ser empregados a diversas aplicacdes nas

industrias de alimentos.
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3.5 — Conclusoes
A anilise por componentes principais (PCA) sobre as propriedades fisico-

quimicas permitiu, através de inspecao visual rapida, a identificacdo de padrdes de
comportamento em um conjunto de amostras de diferentes origens onde determinagoes
distintas foram realizadas, economizando tempo e recursos na avaliagdo estatistica
numérica destes resultados. Esta andlise pode ainda ser incrementada com dados
mercadologicos e, deste modo, avaliagdes robustas das estratégias de concorrentes
podem ser realizadas.

Modelos de calibracdo relacionando caracteristicas espectrais de produtos
concentrados de tomate foram construidos utilizando procedimentos de pré-
processamento de espectros e selegdo de varidveis relativamente simples. Os métodos
de pré-processamento mais eficientes foram o alisamento pela média, para licopeno, e
a correcao multiplicativa de sinais (MSC) para sélidos e 3-caroteno.

O método PLS mostrou-se mais eficaz na calibracdo das propriedades de
interesse que o PCR, fornecendo modelos mais simples e com melhor capacidade
preditiva.

O fato do deslocamento da linha de base apresentar correlacdo com a
concentragdo de tomate mostrou-se Util em pelo menos um modelo de calibragcdao. O
licopeno, uma das propriedades mais interessantes deste estudo — por apresentar maior
potencial econdmico para a industria, apresentou melhor modelo de calibracdo quando
este offset ndo foi removido. E usual, em calibragdo multivariada, eliminar este termo
constante das linhas de base pela aplicacdo de derivadas ou outras técnicas de
subtracdao. Este estudo demonstrou, contudo, que tal procedimento deve ser adotado
com cautela.

Dos métodos de selecao de variaveis estudados, o de divisdo simétrica de
espectros, o mais simples tanto computacional quanto matematicamente, forneceu os
melhores modelos PLS de calibragdo, demonstrando que ndo ¢ a complexidade

matematica do método que define sua eficiéncia.
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Deve-se observar, também, que o fato de um método de selecdo ter fornecido
resultados mais interessantes para uma aplicagdo ndo significa sobremaneira que este
seja mais robusto que os demais. E o niimero de aplica¢des em diferentes situagdes que
rotulard a robustez de um método de selecao de varidveis. De fato, a avaliagao
criteriosa dos espectros e do problema em maos, juntamente com o conhecimento
prévio do sistema quimico em estudo, continuam constituindo a base da andlise
quimica, independente da aplicagdo de ferramentas matematicas avancadas. Todavia,
quando aplicada conscientemente, a quimiometria pode fornecer resultados de alto
impacto ndo apenas na rotina de um laboratorio analitico, como em questdes
econdmicas de relevancia.

Estima-se que o tempo de avaliagdo de novas variedades de tomate ricas em
solidos ou carotenodides possa ser reduzido em um ter¢o com a aplicagdo dos modelos

de calibrag¢do aqui desenvolvidos.
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Anexo I — Resultados das Determinacoes Fisico-Quimicas em
Produtos Atomatados

Sélidos Sélidos Sélidos Sal Acidez | Bostwick | Bostwick | Blotter
Amostras| Totais Soluveis | Insoluveis | pH (% NaCl) (% Ac. | 12NTSS | 12 Brix Test
(%) (° Brix) (%) Citrico) (cm) (cm) (cm)
BRO1 14,76 14,0 0,76 4,10 1,04 0,88 4,8 8,5 14,0
BR02 19,71 18,8 0,91 4,23 1,47 0,89 6,6 7,7 11,0
BRO3 18,56 17,5 1,06 4,04 2,94 0,68 6,8 11,9 2,5
BR04 19,60 18,3 1,30 4,21 1,46 0,80 5,1 6,2 13,0
BRO5 20,73 19,9 0,83 5,07 1,12 1,36 8,4 9,9 15,0
BR0O6 19,32 18,3 1,02 4,25 1,21 0,78 6,4 7,0 14,5
BRO7 19,66 18,6 1,06 4,22 1,03 1,03 8,9 10,0 8,0
BROS 19,67 18,8 0,87 4,18 1,27 1,09 8,1 9,4 13,5
BR09 20,04 19,4 0,64 4,11 1,19 0,85 8,8 10,1 >25
BR10 18,58 18,1 0,48 4,19 2,01 0,86 6,1 7,9 9,0
BR11 19,97 19,1 0,87 4,24 2,21 0,65 7,4 10,9 15,0
BR12 16,92 16,8 0,12 4,07 3,71 0,51 7,8 13,9 25,0
BR13 19,38 18,5 0,88 4,23 1,26 0,87 6,1 6,9 8,0
BR14 20,18 19,6 0,58 4,04 2,19 0,77 8,8 12,0 14,0
BRI15 21,23 20,8 0,43 4,16 3,67 0,49 11,8 19,0 23,0
BR16 16,68 15,4 1,28 4,37 1,42 0,69 4,3 6,6 11,0
BR17 17,79 17,1 0,69 4,21 2,37 0,82 5,9 10,8 >25
BR18 17,98 17,1 0,88 4,26 2,95 0,59 6,8 11,9 2,0
BR19 19,66 18,9 0,76 4,29 1,18 0,87 6,7 8,5 12,0
BR20 14,48 13,9 0,58 4,28 1,27 0,67 4,6 6,8 6,0
BR21 19,82 19,2 0,62 4,28 1,26 0,92 5,9 7,7 8,0
BR22 19,97 19,1 0,87 4,07 1,23 1,20 4,6 4,8 9,0
BR23 22,40 22,3 0,10 4,04 4,72 0,77 11,1 11,8 24,0
EUO1 31,24 28,3 2,94 4,22 0,33 1,99 5,5 5,5 >25
EU02 31,16 28,7 2,46 4,09 0,46 1,95 5,6 5,6 >25
BR24 20,80 20,1 0,70 4,33 2,11 0,34 >25 12,9 >25
USO01 27,57 25,8 1,77 4,08 0,42 2,20 4,50 4,9 9,0
EUO03 26,52 26,0 0,52 4,33 0,33 1,40 4,10 4,6 7,0
US02 26,32 25,7 0,62 3,97 0,41 2,46 4,30 5,0 10,0
US03 25,74 25,4 0,34 4,29 0,91 1,26 5,60 5,9 8,0
BR25 19,06 18,7 0,36 4,21 1,25 0,78 4,5 6,4 7,0
PBO1 35,86 31,1 4,76 4,46 0,55 1,42 4,1 4,1 6,5
PB02 27,10 25,0 2,10 4,22 0,47 1,50 4,2 4,2 7,0
EUO03 9,69 9.3 0,39 4,36 0,15 0,66 9,5 9,5 >25
EU04 10,35 9,6 0,75 4,22 1,05 0,58 8,0 8,0 13,0
BR26 8,18 8,0 0,18 4,40 0,60 0,37 8,4 8,4 24,0
BR27 7,74 7,3 0,44 4,44 0,51 0,36 7,8 7,8 24,0
ALO1 8,58 8,3 0,28 4,35 0,25 0,28 10,8 10,8 >25
BR28 8,23 7,8 0,43 4,18 0,62 0,36 12,6 12,6 >25
BR29 6,94 6,8 0,14 4,34 0,12 0,34 6,9 6,9 17,2
BR30 7,56 7,2 0,36 4,49 0,50 0,31 9,0 9,0 >25
BR31 7,73 7,6 0,13 4,31 0,46 0,42 8,8 8,8 18,0
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Cor Hunter Acucares Beta-

Amostras L 2 b TPS Sacarose | Frutose | Glicose | Licopeno | Caroteno
(%) (%) (%) | (ugkgh) | (ugkg)

BRO1 22,7 | 18,6 | 11,7 | 389 0,31 3,33 2,63 198 4,0
BRO2 259 | 26,8 | 132 | 475 | 1,57 4,11 2,91 201 42
BRO3 232 | 199 | 11,9 | 404 0,83 3,62 3,06 195 39
BR04 244 | 214 | 12,7 | 42,2 0,78 4,56 3,74 101 3,5
BRO5 256 | 23,3 | 13,3 | 43,9 0,51 4,83 4,13 199 4,6
BR06 219 | 17,6 | 11,2 | 37,5 1,82 3,96 3,39 205 2,8
BRO7 244 | 25,5 | 12,7 | 46,0 2,14 4,66 3,57 463 4,3
BROS 25,0 | 19,1 13,3 | 39,5 0,46 4,40 3,80 588 9,8
BR09 22,1 19,7 | 11,4 | 39,9 0,75 6,05 4,73 636 11,3
BR10 238 | 27,7 | 11,9 | 484 0,26 4,24 3,06 555 11,1
BR11 238 | 26,8 | 12,4 | 47,7 1,26 5,88 4,09 633 13,7
BRI2 242 1206 | 118 | 41,1 | 1,97 3,15 2,67 741 13,0
BR13 22,6 | 20,1 11,4 | 40,2 1,59 5,18 3,87 686 13,9
BR14 27,0 | 24,1 13,5 | 44,6 2,56 5,06 4,34 345 8,3
BR15 24,6 | 249 | 12,2 | 45,6 5,31 3,65 3,16 669 12,9
BR16 21,7 | 20,1 11,4 | 40,2 1,22 3,95 2,57 602 11,1
BR17 252 | 24,5 | 12,9 | 45,2 0,51 3,65 3,27 408 12,2
BR18 223 194 | 11,6 | 39,7 1,29 4,57 2,63 554 12,5
BR19 232 | 21,0 | 12,0 | 41,6 1,16 4,27 3,76 550 13,2
BR20 233 | 20,6 | 12,0 | 41,2 0,55 3,05 2,52 498 10,1
BR21 22,6 | 21,3 11,5 | 41,6 0,58 4,37 3,46 665 13,3
BR22 21,6 | 204 | 11,4 | 40,6 0,65 5,22 3,07 460 10,8
BR23 25,7 | 23,7 | 13,4 | 44,2 0,68 5,01 4,57 601 11,3
EUO1 26,0 | 28,7 | 13,5 | 49,2 0,00 7,11 5,04 693 13,9
EU02 232 | 23,5 | 12,0 | 44,2 0,00 8,39 6,54 854 16,3
BR24 19,9 | 17,1 9,8 | 34,6 0,25 6,88 6,99 601 11,0
USo01 246 | 22,77 | 12,3 | 43,5 0,00 5,72 5,63 1301 25,4
EUO03 252 | 24,9 | 12,8 | 45,6 0,50 6,26 6,88 1226 22,2
USo02 23,1 | 23,3 11,7 | 43,7 0,45 4,18 4,12 254 10,9
US03 252 | 23,1 | 12,8 | 43,8 0,00 6,73 7,26 972 12,3
BR25 23,0 | 21,1 11,5 | 414 0,79 2,64 3,60 779 10,3
PBO1 23,0 | 23,9 | 12,0 | 44,5 0,00 9,55 8,18 987 15,0
PB02 219 | 17,1 10,5 | 36,0 0,00 8,19 6,18 921 17,5
EU03 245 | 274 | 13,0 | 482 0,00 1,78 1,61 952 13,7
EU04 22,1 | 16,8 | 11,0 | 36,4 0,00 2,26 2,11 990 19,0
BR26 253 | 23,9 | 12,9 | 44,6 0,39 1,75 1,40 750 12,1
BR27 23,8 | 21,8 | 12,3 | 42,5 0,25 1,71 1,34 144 5,1
ALO1 254 | 25,1 13,5 | 45,5 0,00 2,09 1,86 413 5,3
BR28 23,7 | 20,7 | 12,3 | 41,3 0,25 1,71 1,34 714 13,7
BR29 27,7 | 23,7 | 14,0 | 43,6 0,47 0,92 1,30 442 9,1
BR30 244 | 22,77 | 12,7 | 43,5 0,49 1,72 1,35 708 14,1
BR31 244 | 204 | 12,8 | 41,1 0,52 1,80 1,30 469 7,70
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