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RESUMO

A manteiga de cacau é considerada um produto com alto valor agregado, sendo o
ingrediente fundamental na producdo de chocolates. Devido ao seu alto custo,
matérias primas de menor valor podem ser adicionadas a manteiga de cacau, como
por exemplo, margarina vegetal hidrogenada e banha de porco. Portanto, torna-se
necessario o desenvolvimento de métodos analiticos para o controle de qualidade
deste tipo de produto alimenticio. Nesta perspectiva, este trabalho avaliou a utilizacdo
da espectroscopia no infravermelho médio (MIR) aliada a regressédo por quadrados
minimos parciais (PLS) e métodos de selecdo de variaveis por intervalos para
qguantificar banha de porco em manteiga de cacau. Neste estudo adulterou-se 68
amostras na faixa de 5,0 a 30,0% de banha de porco na manteiga de cacau, obteve-
se espectros na regido do Infravermelho Médio e todos os modelos foram construidos
utilizando o software MATLAB 6.1. Os modelos PLS foram construidos centrando os
dados na média e empregando o processo de validagéo cruzada por venation blinds.
Os métodos de selecdo de variaveis utilizados foram o de regressao por quadrados
minimos parciais por intervalos (iPLS- Intervals Partial Least Squares), regressao
guadrados minimos parciais por exclusdo de intervalos (biPLS- Backward Interval
Partial Least Squares) e quadrados minimos parciais por sinergismo (siPLS-Synergy
Interval Partial Least Squares), e buscou-se, entre eles, 0 modelo que apresenta-se o
menor erro quadratico médio de validacdo cruzada (RMSECV) e o menor nimero de
variaveis comparado ao modelo PLS global, ou seja, modelo contendo todas as
variaveis espectrais (PLS). O modelo PLS foi construido com 6 variaveis latentes (VL),
tendo 0.7756 de RMSECV, 0.5555 de erro quadratico médio de calibracdo (RMSEC)
e 0.6917 de erro quadratico médio de previsdo (RMSEP). O melhor modelo PLS obtido
a partir dos métodos de selecdo de variaveis foi o iPLS no qual os dados espectrais
foram divididos em 25 intervalos. E, o melhor intervalo indicado foi o intervalo 5
contendo 97 variaveis. Este modelo foi construido com 5 VL e apresentou 0s seguintes
parametros RMSECV de 0.4410, RMSEC de 0.3745 e RMSEP de 0.3805. Portanto,
verificou-se que o modelo IPLS25 apresentou melhor capacidade preditiva que o
modelo PLS global, sendo assim, este modelo pode ser empregado na quantificacao
de banha de porco em manteiga de cacau.

Palavras Chave: Adulteracdo; Banha de Porco; Espectroscopia de Infravermelho
Médio; iPLS; Manteiga de Cacau; PLS; Quimiometria.
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ABSTRACT

Cocoa butter is considered a product with high added value, being the fundamental
ingredient in the production of chocolates. Due to its high cost, lower value raw
materials can be added to cocoa butter, such as hydrogenated vegetable margarine
and lard. Therefore, it is necessary to develop analytical methods for the quality control
of this type of food product. In this perspective, this work evaluated the use of
spectroscopy in the medium infrared (MIR) combined with the regression by partial
least squares (PLS) and methods of selection of variables by intervals to quantify lard
in cocoa butter. In this study, 68 samples in the range of 5.0 to 30.0% of lard were
adulterated in cocoa butter, spectra were obtained in the Middle Infrared region and all
models were built using the MATLAB 6.1 software. The PLS models were built by
centering the data on the mean and employing the cross validation process by venation
blinds. The methods of selection of variables used were regression by Intervals Partial
Least Squares (iPLS), regression by Backward Interval Partial Least Squares (biPLS)
and Synergy Interval Partial Least Squares (siPLS), and we sought, among them, the
model that presents the lowest mean cross-validation square error (RMSECV) and the
lowest number of variables compared to the global PLS model, that is, the model
containing all spectral variables (PLS). The PLS model was built with 6 latent variables
(VL), having 0.7756 of RMSECV, 0.5555 of mean square error of calibration (RMSEC)
and 0.6917 of mean square error of forecast (RMSEP). The best PLS model obtained
from the variable selection methods was the IPLS in which the spectral data were
divided into 25 intervals. And, the best interval indicated was the X interval containing
Y variables. This model was built with 5 VL and presented the following parameters
RMSECYV of 0.4410, RMSEC of 0.3745 and RMSEP of 0.3805. Therefore, it was found
that the iPLS25 model had better predictive capacity than the global PLS model,
therefore, this model can be used in the quantification of lard in cocoa butter.

Key words: Adulteration; Lard; Medium Infrared Spectroscopy; iPLS; Cocoa butter;
PLS; Chemometrics.
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1. INTRODUCAO

A manteiga de cacau (MC) é o ingrediente mais importante na formulagédo do
chocolate, sendo de grande relevancia a sua capacidade de fusdo durante a
degustacédo e responsavel pela aromaticidade e sabor (SHUKLA, 2006). Trata-se de
uma composicao triacilglicerélica, contendo teores de 10 a 24% de gordura
(AFOAKWA, 2014; CABALLERO; FINGLAS; TOLDRA, 2015), composta
principalmente de acido oléico (CisH3402) e estearico (CisH3602), que oferecem
aspectos nutricionais adequados a saude humana (LARSSON et al., 2006).

Segundo Dimick (1991), a MC é o ingrediente mais significativo na formulacéo
do chocolate, e também o mais caro economicamente, chegando a um valor que
corresponde a um terco do produto final, e também sendo um dos mais altos pre¢cos
comparados a outras gorduras, devido a elevacdo de demanda no mercado
contrastado a disponibilidade agricola (JAHURUL et al, 2014). Mesmo este produto
apresentando excelentes qualidades, tanto na salde quanto nas propriedades
sensorias de um legitimo chocolate, seu alto valor de mercado faz com que este
ingrediente seja substituido, parcialmente ou totalmente, por sucedaneos baratos.
Estes sdo ricos em &cidos graxos saturados e trans, descaracterizando as
propriedades fisicas e/ou quimicas do chocolate e comprometendo a pureza do
produto. A substituicdo da manteiga ocorre, muitas das vezes, de forma negligente
sem a devida informacé&o nos rétulos e causando aversado do consumidor pelo produto
final (BATISTA et al., 2016; TORBICA, 2016).

Nesta perspectiva, para detectar e quantificar esses sucedaneos utilizados no
lugar da MC, geralmente usa-se cromatografia como técnica quimica (CSERHAT et
al., 2005). No entanto, esta técnica apresenta desvantagens, como por exemplo, o
uso de altas temperaturas, necessidade de aquisicao de padrdes de cada componente
a ser investigado, alta qualificacdo do operador do equipamento, vérias etapas de
preparo de amostras, demora no processo de analise e producdo de residuos
(VISANI, 2017).

Por outro lado, a espectroscopia no infravermelho médio (MIR) vem mostrando

eficacia quando introduzida como técnica de controle de qualidade, pois apresenta
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excelentes vantagens, como por exemplo, rapida, sensivel, simples e de baixo custo
comparado a outras técnicas como RMN, sem necessidade de preparo de amostras
e nao destrutiva. Assim, devido a estas vantagens a espectroscopia MIR tem sido
aplicada no controle de qualidade de varios produtos, como por exemplo,
quantificacdo de adulterantes em combustiveis como o biodiesel e diesel
(GUIMARAES, 2018), no controle de qualidade de 6leos utilizados como emolientes
de cosméticos (SANTANA, 2015), na area farmacéutica analisando daptomicina em
po liofilizado para solucdo injetavel (BELAVENUTO, 2016), e principalmente
analisando adulterantes e/ou grupos funcionais em diversos alimentos, como na
farinha de trigo (ROSSI, 2015), entre outros.

O principal método de -calibracdo multivariada aplicada a dados de
espectroscopia no infravermelho é a regresséo por quadrados minimos parciais (PLS).
No entanto, existe a possibilidade de implementacdo de métodos de selecéo de regido
espectral para melhorar significativamente o desempenho dos métodos de calibracéo
de espectros totais. Esses métodos selecionam regides especificas do espectro (um
comprimento de onda ou um conjunto de comprimentos de onda) em que a
colinearidade néo é tdo importante, enquanto gera modelos mais estaveis, robustos e
mais simples de interpretar. Na pratica, a filosofia esta baseada na identificacdo de
um subconjunto dos dados inteiros que produzirdo erros de previsdo mais baixos.
Assim, em espectros vibracionais por exemplo, os comprimentos de onda que apenas
induzem a ruidos, informacdes irrelevantes ou nao-linearidades, podem ser
eliminados (FERNANDES, et al. 2011).

Dentre os métodos de selecdo de variaveis existentes pode-se destacar o
método de minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS), proposto por Ngrgaard
et. al. (2000). O método iPLS é uma extensdao iterativa para o PLS, que desenvolve
modelos locais PLS em subintervalos equidistantes de toda a regido do espectro. Além
do iPLS também foram propostos métodos de combinacéo de intervalos, como por
exemplo, quadrados minimos parciais por exclusdo de intervalos (biPLS) (LEARDI,;
NGRGAARD, 2004; NORGAARD, et. al. 2000) e quadrados minimos parciais por
intervalos sinérgicos (siPLS) (MUNCK et al., 2001).

Assim, estes métodos tém sido aplicados em diversas amostras. Lopes (2015)

obteve excelentes resultados para a caracterizacdo de amostras brasileiras de 6leo
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de soja, em que foi determinado o indice de acidez desta amostra empregando a
regressao por PLS e por iPLS. O modelo PLS foi construido utilizando 6 variaveis
latentes (VLs), centrando os dados na média e tratados com corre¢cdo multiplicativa
de sinal (MSC). A faixa espectral empregada foi a regido de 4000-800 cm-?, totalizando
3200 variaveis, obtendo-se valor de erro quadratico médio de previsdo (RMSEP) igual
a 0,1459 mg KOH/g. Ja para o modelo iPLS, a regido selecionada foi de 1736-1687
cm, totalizando apenas 49 varaveis. Neste modelo obteve-se valor de RMSEP igual
a 0,1436 mg de KOH/g porém utilizando 3 VLs.

Dentro deste contexto, o presente trabalho teve como objetivo a utilizacdo dos
métodos de selecdo de variaveis (iPLS, biPLS e siPLS) aliada a espectroscopia no
infravermelho meédio (MIR) na quantificagdo de banha de porco como adulterante em

manteiga de cacau na faixa de concentracédo de 5,0 a 30,0% (m/m).
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Cacau

O cacau é um fruto proveniente do cacaueiro, arvore nativa de florestas de
clima tropical pertencente a espécie Theobroma cacao, que carrega o significado de
“alimento dos deuses” ja que eram cultivadas pelos povos maias e astecas. Suas
sementes torradas e trituradas com agua eram consumidas na forma de uma bebida
amarga, chamada de “chocolatl”, que além de ser uma bebida sagrada,
consideravam-na medicinal (ADEYEYE et al., 2010; AFOAKWA, 2016).

O Brasil ja foi considerado um dos maiores produtores de cacau, chegando ao
segundo lugar da producdo mundial na década de 70, mas devido a incidéncias de
pragas, como o fungo Moniliophthora perniciosa, houve queda de produc¢éo e o cacau
deixou de ser uma das suas principais producdes agricolas. Ainda assim, esta cultura
€ predominante em pequenas regides de propriedades familiares no norte e nordeste
brasileiro, e ainda ocupa lugar de destaque no mercado internacional (LOPES et al.,
2011 apud MARROCOS; MORAES; GOMES, 2018).

Seu grande valor e interesse em plantio esta relacionado a sua venda em forma
de commodity, onde utiliza-se principalmente de suas améndoas para fabricacéo de
produtos alimenticios, como o chocolate, manteiga de cacau e derivados (SANTOS;
FONTES, 2020). Estes produtos, sdo provenientes de processos de fermentacéo,
secagem e torrefacdo das améndoas, passando por alguns procedimentos até
chegarem ao ponto ideal do produto a ser industrializado. Por meio destes recursos
obtém-se a manteiga de cacau, produto com uso tanto alimenticio quanto em
cosmeéticos, com grande importdncia ao mercado, e principalmente, de grande
relevancia para a producdo de um chocolate de qualidade (COHEN et al., 2004 apud
FERREIRA et al., 2019).

O granulado de cacau é moido (nibs de cacau) ap0s sua torrefacéo, gera uma
massa de cacau chamada de liquor de cacau, que contém um grande teor de gordura
(cerca de 54%), e quando se submete esse liquor a prensas hidraulicas a altas
pressdes é obtida a manteiga de cacau (MC) podendo conter teores de 10% a 24%
de gordura total (AFOAKWA, 2014; CABALLERO; FINGLAS; TOLDRA, 2015). A
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Figura 1 a seguir, mostra as etapas dos processos para obtencdo da manteiga de

cacau.

Figura 1. Fluxograma de processamento do cacau.
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Fonte: MEURSING, 2009 apud SOUZA, 2017.

ApGs a prensagem, a MC apresenta uma coloragdo amarela com capacidade
de derretimento a 35 °C, mesmo assim, é responsavel pela dureza do chocolate a
temperatura ambiente além da capacidade de derretimento quando em contato com
a boca (capacidade polimoérfica) e intensificador de aroma e sabor na degustacdo
(QUAST, 2008). Ela é composta por diversos acidos graxos com imensa importancia
nutricional para os consumidores, tendo como principais triglicerideos o acido
palmitico, o estearico e o 4cido oleico (MARTIN, 1987). A porcentagem da composi¢cao
dos acidos graxos na MC esta apresentada na Figura 2 e as formulas estruturais

destes 4cidos estdo apresentados na Figura 3.
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Figura 2. Composicdo dos acidos graxos presentes na MC.

Acido Estearico (35%)
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Fonte: SOUZA, 2010.

Figura 3. (a) Acido Estearico; (b) Acido Palmitico; e (c) Acido Oleico.
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Fonte: A autora.

2.2. Adulteracao

Devido a diversos fatores como as condi¢des climaticas ndo favoraveis, a
adulteracdo da MC por demais componentes denominados “gorduras alternativas”
(CBA) ou sucedaneos, vem sendo algo decorrente na producao de chocolate e demais
produtos derivados da MC. Estes componentes tratam-se de gorduras equivalentes e
com propriedades fisico-quimicas semelhantes a MC, podendo substitui-la

parcialmente desde que 25% dos soélidos totais tenham origem do cacau, de acordo
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com a Resolucdo RDC 265 com vigéncia desde 22 de setembro de 2005 (ANVISA,
2020a; DE CLERCQ, 2016).

Os sucedaneos permitidos para a fabricacdo de chocolate sdo separados em
trés classificacbes de acordo com suas diferencas funcionais: CBE (equivalentes a
manteiga de cacau — também sendo conhecida como alternativa para manteiga de
cacau), CBR (repositor de manteiga de cacau) e CBS (substituto da manteiga de
cacau) (LANNES et al, 1997). Esses sucedaneos devem melhorar o perfil nutricional
do produto, diminuindo a quantidade de acidos graxos saturados e insaturados além
da queda do custo do produto (OLIVEIRA, 2016).

As CBEs apresentam compatibilidade e algumas vantagens sobre a MC, pois
além de apresentarem polimorfismo e pontos de fusdo semelhantes, a CBE contem
maior resisténcia ao calor e padronizacdo de dureza. Sao constituidas, muitas vezes,
por gorduras nao lauricas e ndo hidrogenadas, provenientes de uma combinacao
entre estearina de palma, estearina de shea (Butyrospermum parkii), estearina de ilipe
(Shorea stenoptera), estearina da semente de manga (Magnifera indica), gordura de
sal (Butyrospermum parkii) e a gordura de kokun (Garcinia indica), estes sendo
sementes bastante encontradas em paises e continentes de clima tropical,
principalmente no oeste da Africa (OLIVEIRA, 2016; SMITH, 2001).

As CBRs séo gorduras com constituintes por fracbes nao ladricas mas que
apresentam hidrogenacao e fracionamento, além de alto conteddo de acidos graxos
do tipo trans, entretanto, apresentam triacilgliceréis (TAGs) diferentes da MC,
limitando a compatibilidade ao maximo de 30% na fase de gordura (PANTZARIS;
BASIRON, 2002). As principais fontes de CBR séo os 6leos de palma, soja, canola,
girassol, algoddo e a oleina de shea. JA o grupo de CBS, ndo apresentam
compatibilidade com a MC, onde sdo constituidas de frac6es ladricas ou por 6leos
liquidos parcialmente hidrogenados, com altas quantidades de &cidos graxos
saturados como o acido laurico e sao provenientes do 0leo de palmiste, 6leo de coco
e babacu (OLIVEIRA, 2016; SMITH, 2001). As propriedades das gorduras alternativas

estdo descritas na Tabela 1.
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Tabela 1. Propriedades dos subgrupos de gorduras vegetais alternativas.

Propriedades CBE CBR CBS
Tipos de acidos  Gordura néo Gordura néo Gordura laurica
graxos laurica laurica

Similar as A distribuicéao de

propriedades  acidos graxos é Quimicamente
Propriedades guimicas e similar a MC, diferente da MC,
fisicas e fisicas da MC, mas a estrutura com algumas
guimicas como perfil de  de triglicerideos semelhancas fisicas
fusédo e € completamente

polimorfismo diferente

Compativel

em qualquer Devido

Apenas niveis

nivel de incompatibilidade, &

Mistura com . baixos podem ot
mistura, sem . indicada para
MC ser misturados e
alterar substituicdo total da
: com MC
propriedades MC

da MC
Fonte: VERSTRINGE et al, 2012; NAIK; KUMARB, 2014 apud SOUZA, 2017.

Segundo a Codex Alimentarius (1981a, p. 6): “O uso de gorduras vegetais além
da manteiga de cacau, de acordo com as disposi¢cdes da Sec¢ao 2, deve ser indicado
no rétulo em associacdo com o nhome e/ou a representacao do produto.” Apesar de no
chocolate poder apresentar substituintes da gordura, a manteiga de cacau néo pode,
em si, haver substituintes, conforme a Codex Alimentarius (1981b, p. 1): “Nenhum
aditivo é permitido neste produto.”

Embora todos estes tipos de substituicdes serem amparadas pela lei, de acordo
com a Legislacdo Brasileira, aqueles que possuem outro tipo de gordura na
formulagcdo devem obter uma denominacao de “chocolate composto” no rétulo, sendo
que, qualquer rotulo que nédo apresentar as verdadeiras propor¢cdes da gordura na
mistura da composicdo final do produto, € considerado adulterado e fraudulento
(ANVISA, 2020b; GURDENIZ, 2008; BARIS et al, 2017).

A banha de porco (BP) trata-se, segundo RIISPOA (1952): “Entende-se por
banha, genericamente, o produto obtido pela fusdo de tecidos adiposos frescos de

suinos ou de matérias-primas”, proveniente de gordura animal derivada de suinos. A
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banha possui acidos graxos, sendo boa parte saturados, compostos por acido
palmitico, estearico e miristico, e como insaturados o &cido oleico, linoleico e
palmitoleico (SILVA; GIOIELLI, 2006). A utilizagdo de BP como adulterante em alguns
0leos vem sendo estudada, ja que produz uma gordura barata que pode ser facilmente
adicionada a gordura vegetal sem haver percepcdo do consumidor, e assim
diminuindo o custo do produto final sem ao menos ter sua presenca descrita no rétulo,
0 que a torna uma mistura ilegal (ROHMAN; CHE MAN, 2010).

N&o foi comprovado nenhum maleficio a saude causado pela BP, porém esta
nao trata-se de gordura vegetal, mas sim animal, além de aumentar os niveis de
colesterol do alimento (MARIKKAR et al, 2003). Portanto, a presenga da BP se torna
um problema quando adicionado irregularmente a MC, devido a sua composicéo de
acidos graxos e alta quantidade de gorduras saturadas e insaturadas, podendo causar
problemas de salde como alergias e aumento do colesterol.

Sua adic¢do ilicita em alimentos também pode ferir a confianca e muitas vezes
0s custumes do consumidor, j& que, h4 religibes que ndo permitem o consumo de
qualquer derivado de suinos como, por exemplo, a halal e kosher (MANSOR et al,
2011), além da cultura vegana, que segundo Schinaider (2018, p. 26) “Os veganos
(consumidores veganos) nao consomem nenhum alimento de origem animal — carnes,
laticinios, ovos, mel — e combatem essa exploracdo animal em vestudrios,
entretenimento, trabalho e experimentacdo animal.” e que vegano “ndo come
alimentos de origem animal, carnes de todas as cores e tipos, ou que contenham
qualquer residuo: leites, queijos, salsichas, ovos, mel, banha, manteiga, etc.” (SOUZA,
2015; SCHINAIDER, 2018).

Devido a este tipo de adulteracdo irregular, varios paises tem investido em
técnicas e métodos que consigam identificar este tipo de fraude em produtos
alimenticios, e o Brasil ndo fica de fora, pesquisa-se sobre adulteracées em mel
(AGUIAR, 2018), adulteragcbes em suplementos alimentares (RIBEIRO, 2015),
adulteracdes em bebidas alcolicas como vodcas (TEIXEIRA JUNIOR, 2018).
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2.3. Espectroscopia de Infravermelho Médio (MIR)

A espectroscopia no infravermelho (IR) € uma técnica que consiste no estudo
da interacdo da radiacdo eletromagnética, da regiao do infravermelho em um espectro
eletromagnético, em forma de transi¢cdes vibracionais ou rotacionais nas ligacoes
entre os atomos de uma molécula (BARBOSA, 2007). A radiacdo do IR se concentra
entre as regides do visivel e do micro-ondas no espectro, possui tamanho de
aproximadamente 750 nm a 50000 nm. O IR € dividido em trés partes: Infravermelho
proximo (nimero de onda de 12800 a 4000 cm™); Infravermelho médio (4000 a 200
cm?) e Infravermelho distante (200 a 10 cm™), sendo que a regido de maior uso se
encontra na regido do infravermelho médio (MIR) (PAVIA et al., 2010).

O espectrofotébmetro de infravermelho é o nome dado ao equipamento em que
se obtém os espectros com absorcado na regido infravermelho, havendo dois tipos,
sendo eles os instrumentos dispersivos e o de Transformada de Fourier (FT). Mesmo
que os dois sejam bem préximos e apresentem espectros em uma regiao de 4000 a
400 cm?, o FT é mais rapido e apresenta vantagens, como sua maior caracteristica
uma operacdo matematica que permite a conversdo de um sinal senoidal em
frequéncia, simplificando as ondas coincidentes, amplificando os sinais de um
composto no espectro e aproveitamento da energia radiante (PAVIA et al, 2010).

O equipamento de infravermelho FT, € composto por uma fonte de radiacéo,
um separador de feixes, dois espelhos, um sendo fixo e o outro mével, a célula em
que se encontra a amostra, o detector, o conversor de sinal, um computador e o
registrador. A radiacdo emitida pela fonte divide-se em dois feixes pelo separador de
feixes, entdo o espelho fixo e 0 mével refletem os feixes novamente para o separador,
dessa forma obtém-se uma sequéncia de interferéncias construtivas e destrutivas.
Essas interferéncias variam devido o caminho Optico distinto ocasionado pelo
movimento do espelho movel, os feixes se combinam, atravessam a amostra e sao
detectados como um interferograma, contendo todas as informacgdes do infravermelho
na amostra, gerando assim, um espectro. As posi¢des variadas do espelho, gera um
espectro completo de infravermelho (SILVA, 2016; SILVERSTEIN et al, 2012). A

Figura 4 apresenta o diagrama de um equipamento de infravermelho FT.
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Figura 4. Diagrama esquematico de espectrofotdmetro de transformada de Fourier.
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O espectro apresentado por um composto na técnica de infravermelho pode
apresentar certa complexidade e geralmente haverd bandas caracteristicas de
determinados grupos funcionais ali presentes. Para o quimico, estas bandas se
tornam um grande recurso, permitindo uma analise detalhada, podendo entéo,
determinar com certa preciséo a identificacdo correta de amostras desconhecidas a
partir de um composto padrdo e conseguir efetivamente estipular as estruturas
possiveis, ja que, cada ligacao havera frequéncia de suas vibragdes diferentes, e sera
dubitdvel que moléculas diferentes (que ndo sejam enantibmeras) apresentam um
espectro igual (SILVERSTEIN et al, 2012). Para identificacédo, as regides de 4000 a
200 cm sdo tidas como as mais importantes, e dentre elas a faixa de 1200 a 600 cm
sdo consideradas bem Uteis na andlise, jA que se apresenta como uma regiao de
impressao digital, pois qualquer mudanca na estrutura da molécula, sera perceptivel
nesta regido (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009).

Devido a sua capacidade de identificacdo de compostos desconhecidos, o MIR
vem apresentando muitas vantagens quando comparado a outras técnicas de
identificacdo de compostos, como a Cromatografia Gasosa (CG), Espectrometria de
Massas (EM) e Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) (GUIMARAES, 2018). Suas
vantagens séo: rapidez e precisdo na obtencdo de um espectro; dispensabilidade de
preparo de amostras, podendo utilizar tanto solidos, liquidos, gases, materiais amorfos
e polimeros; trata-se de uma técnica nao destrutiva, conservando a amostra; tem
grande sensibilidade em suas andlises; equipamento relativamente pequeno e com

preco acessivel em relacéo a outras técnicas (MONTEIRO, 2007).
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Devido a suas vantagens, o MIR vem sendo aplicado em diferentes trabalhos
de identificagdo, como em areas do ramo alimenticio, apresentando trabalhos com
grande relevancia, alguns deles sendo: avaliacdo do perfil quimico de vinhos e sucos
de uvas tintas da regido Sudeste do Parana (BICAS et al, 2017), aplicacdo do MIR em
deteccdo de adulterantes em produtos a base de frango (MARTINS, 2015); areas
medicinais: aplicagdo do MIR no controle de qualidade de medicamentos contendo
diclofenaco de potassio (SOUZA; FERRAO, 2006), aplicacdo do MIR em analise direto
de tetraciclinas em leite bovino (ARAUJO, 2007); areas de cosméticos: determinacéo
de quantificacdo de surfactantes em bactericidas (AMENDOLA, 2007); area de
combustiveis: MIR e calibracdo multivariada para quantificacédo de biodieseis de soja
em misturas de diesel (GONTIJO et al., 2014), aplicado na quantificacado de biodiesel
de Jatropha em misturas com diesel (SITOE et al, 2019).

Mesmo com todas suas vantagens e aplicabilidades, a interpretacdo do MIR,
para muitos casos, ainda é complexa, e o desenvolvimento de métodos
quimiométricos facilitou a compreensao e trouxe um tratamento estatistico e quimico
para os espectros, contribuindo com a retirada e tratamento de dados Uteis para

analise.

2.4. Métodos de Anéalise Multivariada

A quimiometria foi criada pelo quimico Svante Wold em 1974 e seu surgimento
se deu pela busca por ferramentas estatisticas, matematicas e computacionais que
convertessem conjunto de dados quimicos em informacdes Uteis. Segundo
Malinowski (1991), a quimiometria pode ser definida como “uso de métodos
matematicos e estatisticos para o tratamento, a interpretacdo e previsdo de dados
quimicos.” (FERREIRA et al., 1999; FERREIRA, 2015; WORKMAN et al., 2011).

Para uma andlise eficiente dentro da quimiometria, deve-se buscar o
desenvolvendo de modelos apropriados para quantificar uma propriedade que seja de
interesse dentro de um sistema quimico, satisfazendo os objetivos do analista
(BARROS NETO et al, 2002). A maioria dos instrumentos de espectrofotometria
fornecem como resposta a intensidade da luz medida pelo detector (absor¢cao ou
emissao de luz), algo muito subjetivo, que indiretamente pode fornecer uma variavel
quimica, que na maioria das vezes, se trata da concentra¢cdo do composto na amostra.
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Para que o equipamento transforme a medida da luz em concentracdo, deve-se
selecionar o conjunto de amostras em que as concentracdes das espécies presentes
sejam conhecidas, registrar no equipamento e realizar os calculos concatenando as
variaveis e criar um modelo matematico, denominado de regressao linear ou curva de
calibracédo. Esse processo € conhecido como calibracdo (FERREIRA, 2015).

Calibracdo é dividida em dois grupos: calibracdo univariada e calibracdo
multivariada. A calibragdo univariada € a mais utilizada em pesquisas e de facil
aplicacdo, onde ha apenas uma medida instrumental para cada amostra de
calibracdo. Mesmo sendo uma das mais aplicadas, ela é restrita, ja que grandezas
como absorbancia de um composto, ndo deve haver qualquer interferente, pois este
provoca desvios de linearidade no sistema (BRAGA, POPPI, 2004).

Na calibracdo multivariada duas ou mais respostas instrumentais sao
relacionadas com a propriedade de interesse, possibilitando que seja aplicado em
analises com a presenca de interferentes em seu meio, contudo, estes interferentes
devem estar presentes nas amostras utilizadas no modelo de calibragdo, o que exige
qgue haja atualiza¢cdes no modelo multivariado. Mesmo com essa especificidade, este
modelo se torna um bom substituto ao univariado, j& que tem como vantagem sua
aplicacdo em compostos com interferentes, rapidez e eficiéncia ao gerar resultados e
realiza analises mesmo sem alta resolugéo (LIMA, 2015).

A resposta instrumental neste modelo de calibragdo é representada por uma
matriz de dados (X) e a propriedade de interesse, por um vetor (y). Na Figura 5 esta
apresentado uma matriz X de m colunas (variaveis, neste caso niumeros de onda) e n
linhas (numero de amostras). Nesta matriz X serdo inseridos os valores de
absorvancia de cada numero de onda por amostra. E o vetor y contera a resposta de
interesse, sendo a maioria os valores da concentracdo do analito na amostra de

interesse.
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Figura 5. Representacdo da construcdo da matriz X para modelagem multivariada

Absorvinca
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Fonte: SOUZA, 2014.

A calibracdo multivariada é dividida em diferentes modelos e métodos, de
acordo com os diferentes problemas e andlises. Os mais populares sdo: Regresséo
por Quadrados Minimos — Classico (CLS); Regressdo Linear Mdltipla (MLR);
Regressdo por Componentes Principais (PCR); Regressédo por Quadrados Minimos
Parciais (PLS). Dentre deles, o mais popular e presente em diversos trabalhos é o
PLS (FERREIRA, 2015). A Figura 6, a seguir, mostra um fluxograma apresentando
qual método multivariado é pertinente e indicado para o tipo de dado a ser analisado.
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Figura 6. Fluxograma com esquema geral dos métodos multivariados mais populares dentro da
Quimica e a indicacdo da sua utilizacdo dependendo do conjunto de dados.
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Fonte: FERREIRA et al, 1999.

2.5. Regresséao por Quadrados Minimos Parciais

A regressdo por quadrados minimos parciais € o método de regressao mais
popular em toda a quimiometria e de grande aplicacdo nas espectroscopias de
infravermelho. Esta foi desenvolvida por Herman Wold em 1970 voltada para a area
de economia. A verséo voltada para a quimiometria foi desenvolvida por seu filho
Svante alguns anos depois (FERREIRA, 2015). Neste método, ndo ha a necessidade
de se conhecer todos 0s componentes presente na amostra, sendo capaz de realizar
previsbes mesmo na presenca de interferentes, desde que, estes interferentes
estejam presentes na construcdo do modelo (BEEBE; KOWALSKI, 1987).

O PLS trata-se de uma técnica de analise multivariada que relaciona iniUmeras
variaveis independentes (X) com uma ou mais variaveis respostas (Y), sempre
baseando-se em fatores, em que X seria os valores de absorbéancia e Y a
concentracdo ou outras propriedades da amostra (MACHADO, 2018). A principal
funcdo do PLS é construir modelos com capacidade preditiva baseando-se na
existéncia de grande quantidade de variaveis independentes colineares (LUCENA,
2013).

32



O PLS é baseado na andlise de componentes principais (PCA) em que se
decompde uma matriz de dados X e Y simultaneamente, em uma soma dos vetores t

(escores) e p (pesos), conforme equagdes 1 e 2,

X =t1p; +tp; + -+ tppp +E Equacéo 1

onde E é a parte ndo modelada na matriz X; t e U sdo matrizes de escores das
matrizes X e Y respectivamente; p e Q sdo as matrizes de pesos de X e Y,
respectivamente; h corresponde ao numero de variaveis latentes (VL) e E e F
correspondem as matrizes de residuos (LENARDON,2016).

Para cada VL h, deve-se haver uma relacdo linear entre os escores de X e Y
(Equacéo 3).

up = bpty Equacéao 3

onde bn trata-se do vetor de coeficiente de regresséo linear para cada VL, obtido
através da equacdao 4.

ul'ty
- thtn

h Equacéo 4

ao obter a relacéo linear entre t e u juntamente com a minimizagdo das matrizes de
residuos E e F, o melhor modelo ter& sido encontrado.

O algoritmo NIPALS é o mais usado para construir o modelo de regressao por
PLS, em que explicara a variancia pelos valores das VLs, em que a primeira sempre
sera mais que a segunda VL, e assim por diante (GELADI; KOWALSKI, 1986). A
variavel latente (VL) é o fator que descreve a direcdo de variancia maxima
correlacionada com a concentragdo, sendo combinacdes lineares dos componentes
principais (FERREIRA et al, 1999; LUCENA, 2013).

A VL € muito significativa para avaliacido do melhor modelo PLS. E importante

ter um numero mediano de VLs na construcdo do modelo de calibragédo, pois uma
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guantidade alta ajusta melhor um modelo, mas pode apresentar ruidos indesejados
no espectro, jA um ndmero muito baixo de VL pode eliminar todos os ruidos, mas nao
modelaré as informacdes desejadas e importantes (BORGES NETO, 2005).

Para que um modelo tenha validade, € necessario que 0 mesmo consiga previr,
com bastante qualidade, a propriedade de interesse em novas amostras. Para isso, 0
modelo de calibragdo deve ser testado em um conjunto de amostra que tenha seus
dados (X e Y) conhecidos, mas que nao foram utilizados na construgcao da calibracao,
este € o que chamamos de validacéo externa (FERREIRA, 2015). A validacao cruzada
€ o melhor método para se definir os padrdes de validacdo da calibracdo. Nela séo
excluidos um ou mais numeros de amostras do conjunto de calibracdo do modelo
PLS. A quantidade de amostras excluidas dependera da quantidade de amostras de
calibracao utilizadas, normalmente, sendo 30% das amostras de calibracédo, se por
acaso for mais de 20 amostras, se recomenda o método de “venetian blinds”, em que
se retira do modelo duas ou mais amostras de uma so vez, e estes séo previstas pelo
modelo, sendo repetida até que todas as amostras sejam previstas. Apds este
processo calcula-se o erro quadratico médio de validacéo cruzada (RMSECYV) através

da equacao 5,

Yo=1(Vp — 9p)? Equacéo 5
P

RMSECV =\/

onde, yp, sdo os valores de referéncia para a propriedade de interesse, e 0 y, 0S
valores previstos (FERREIRA, 2015; BRERETON, 2000).

Também se calcula o erro quadratico médio de previsdo (RMSEP) e o erro
quadratico médio de calibracdo (RMSEC), que séo utilizados para a avaliar a
capacidade do modelo de prever as amostras desconhecidas. O célculo do RMSEP é
semelhante ao do RMSECV, mas utiliza-se 0 nimero de amostras do conjunto teste
(PAULO, 2013).

De nada adianta um modelo de calibragdo se sua capacidade de previsao da
propriedade de interesse das amostras nao for satisfatéria. Devido a isso necessita-
se fazer com que as novas amostras sejam obtidas, preparadas e processadas em

equipamentos com um grau de semelhanca aos da calibracdo de forma adequada.
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Apos isso, basta pré-processar os dados, prever a propriedade de interesse e aplica-
lo em novas amostras (FERREIRA, 2015).

2.6. Selecao de Variaveis por Intervalos (iPLS, biPLS e siPLS)

Muitas vezes, selecionar algumas regifes espectrais dentro do modelo PLS
pode ser satisfatério para melhorar o desempenho dos métodos de calibracdo, em
que produzird erros de previsdo mais baixos, e podera excluir do mesmo, ruidos nédo
significantes. Seleciona-se um comprimento de onda especifico, em cima dele
produzira modelos mais estaveis e de simples interpretacéo, onde a colinearidade nao
seja de total importancia (FERNANDES et al., 2011; BALABIN; SMIRNOV, 2011).

Desta forma, diversas estratégias de selecao de variaveis surgiram dentro do
PLS, dentre elas, quadrados minimos parciais por intervalos (iPLS), quadrados
minimos parciais por excluséo de intervalos (biPLS) e quadrados minimos parciais por
intervalos sinérgicos (siPLS). Além destes, existem outros, como algoritmo genético
(GA), algoritmo das projecdes sucessivas para selecao de intervalos em PLS (iISPA-
PLS), e outros mais, que nao serdo tratados neste trabalho, focando apenas nos trés
primeiros citados acima (FERNANDES, 2016).

O iPLS é uma extensdo do PLS, em que se divide e seleciona regifes
especificas no espectro com valores de validagdo menores que os do modelo global
(PLS), construindo um modelo PLS particular para aquela regido. Seu objetivo central
€ analisar todas as regifes espectrais do modelo global e conseguir apresentar as
regides em que as variaveis sdo mais relevantes e as que ndo estdo dentro do
interesse da pesquisa e/ou interferentes, estes dois Gltimos, podendo ser descartados
e criando um modelo PLS apenas com as varidveis selecionadas (NGRGAARD et al,
2000). A Figura 7 a seguir, apresenta graficamente um estudo genérico de um modelo
por iPLS.
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Figura 7. Gréafico do modelo iPLS do namero de intervalos versus RMSECV.
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Fonte: A autora.

Na Figura 7 o espectro do modelo PLS global foi dividido em 10 intervalos
equidistantes. As barras correspondem a estimativa dos valores de RMSECV para
cada intervalo, os numeros dentro das barras sdo os valores das VLs, e a linha
tracejada refere-se ao valor de RMSECV para o modelo global. A comparacao dos
modelos é feita em cima do parametro de validagdo RMSECYV, ou seja, erros menores
gue a linha tracejada indicam melhores regides para construir um novo modelo PLS
(BORGES NETO, 2005; GONTIJO, 2016).

Além do modelo de iPLS, ha também o biPLS, que trata-se de um método que
divide o espectro em intervalos equidistantes como o iPLS, também com o objetivo de
selecionar intervalos que tenha o melhor parametro, mas seu diferencial estd em sua
técnica, que apos a regido espectral ser dividida, aquele intervalo que apresentar o
maior valor de RMSECV sera descartado e construido um novo modelo com o0s
restantes, sera reavaliado e calculado um novo RMSECYV para os demais restantes,

e assim o0 processo se repetird até sobrar apenas um intervalo (GONTIJO, 2016).

36



Tabela 2. Exemplo de Tabela de Exclusao obtida pelo biPLS em uma diviséo espectral de 35 intervalos.

Numero de Intervalo RMSECV Numero de
Intervalos Variaveis
35 34 0.8963 2371
34 13 0.8437 2304
33 15 0.7965 2236
32 8 0.7471 2168
31 14 0.7019 2100
30 7 0.6578 2032
29 9 0.5997 1964
28 6 0.5718 1896
27 12 0.5531 1828
26 10 0.5476 1760
25 5 0.5441 1692
24 3 0.5413 1624
23 4 0.5353 1556
22 25 0.5323 1488
21 17 0.5313 1420
20 28 0.5304 1352
19 29 0.5296 1285
18 27 0.5285 1218
17 26 0.5281 1151
16 30 0.5274 1083
15 24 0.5268 1016
14 31 0.5266 948
13 23 0.5266 881
12 19 0.5268 813
11 18 0.5262 745
10 22 0.5270 677
9 20 0.5278 609
8 21 0.5296 541
7 11 0.5334 473
6 32 0.5356 405
5 16 0.5431 338
4 35 0.5659 270
3 33 0.6174 203
2 2 0.6337 136
1 1 0.7041 68

Fonte: A autora.

A Tabela 2 demonstra um exemplo de Tabela de Exclusao apresentado pelo
modelo biPLS.. Neste contém o numero de intervalos, o intervalo correspondente, o

RMSECYV do intervalo e por fim o numero de variaveis. Selecionou o intervalo que
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apresentou menor valor de RMSECV, e construiu-se o modelo com todos os intervalos
abaixo do selecionado, no caso, intervalos [1:2:11:16:18:20:21:22:32:33:35],
construindo a matriz X.

Deve-se analisar bem esta Tabela e interpretar os dados presentes, focando-
se em alguns fatores, sendo eles: i) Os 35 intervalos que o modelo foi dividido (coluna
1); ii) primeira linha apresenta a estimativa do valor de RMSECV na presenca de todos
os intervalos no modelo (PLS global) e também indica o intervalo 34 como o que
apresenta maior valor de RMSECYV (coluna 2) e depois do 34, vem o intervalo 13, 15,
e sucessivamente; iii) O valor de RMSECYV presente na segunda linha da tabela, € um
valor estimado para o modelo quando o intervalo 34 € excluido, na terceira linha, o
valor é estimado para a exclusdo do 34 e do 13, e assim sucessivamente; iv) o0 menor
valor de estimativa de RMSECV corresponde a melhor combinacao de intervalos,
agueles que juntos irdo compor um novo modelo mais ajustado, neste caso, 0s
intervalos 18, 22, 20, 21, 11, 32, 16, 35, 33, 2 e 1 serdo a nova combinacao de melhor
RMSECYV (0,5262); v) o numero de variaveis (coluna 4) correspondente ao modelo
inicia-se no menor namero de intervalos, neste caso o 1, entdo ir4 de 1 até 68, o
intervalo 2 de 69 até 136, o intervalo 33 de 2169 até e 2236, assim sucessivamente.

O siPLS, assim como o biPLS, trata-se de uma variacdo do iPLS, em que o
analisador decide o numero de divisbes dos dados, e apoés isso, o algoritmo siPLS
combina os intervalos em dois a dois, depois trés a trés, e por fim quatro a quatro, e o
modelo PLS é calculado para cada uma das combinacdes, apresentando um valor de
RMSECYV estimado para cada um. Com o siPLS, é realizado todas as combinacdes
possiveis, fornecendo uma tabela com os intervalos a serem combinados, valores de
VLs e de RMSECV para cada combinacdo. A seguir, a Tabela 3 apresentando um

modelo de resultado por siPLS.
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Tabela 3. Exemplo de resultado de saida fornecido pelo algoritmo siPLS para uma combinacéo entre
dois intervalos.

VL Intervalos RMSECV
4 [1:15] 0.6116
4 [1:5] 0.6224
4 [1:14] 0.6272
4 [1:3] 0.6450
4 [3:4] 0.6530
4 [1:4] 0.6598
4 [1:6] 0.6890
3 [1:9] 0.6978
3 [1:8] 0.6982
3 [1:10] 0.7072

Fonte: A autora.

A Tabela 3 exemplifica os resultados de saida de um modelo siPLS. Para esse
conjunto de dados o estudo foi realizado dividindo os dados espectrais em 15
intervalos e realizando uma combinacdo de dois intervalos. Neste caso, a tabela
mostra que a combinacdo dos intervalos 1 e 15 apresentou um menor valor de
RMSECYV e, portanto, sugere-se construir um novo modelo PLS com as variaveis
destes intervalos.

Ha bastante trabalhos que utilizam estes trés modelos de selecao de variaveis,
como sua aplicacdo em determinacédo do grau de viscosidade e teor de enxofre e
nitrogénio em petréleo (SOARES, 2019), controle de qualidade de misturas de café
arabica e robusta (ASSIS, 2018), caracterizacao de bebidas a base de soja (RECH,
2018), controle de qualidade de biodiesel de pinhdo manso e de moringa em misturas
com biodiesel (SITOE, 2019), na determinacdo de n,n-dietil-3-metilbenzamida em

repelentes (SILVA, 2018), dentre outros mais.

2.7. Validagc&o do Modelo

Uma das etapas importantes no desenvolvimento de metodologias € a
validac&o. Em espectroscopia no infravermelho a norma ASTM E1655-17 (American
Society for Testing and Materials) (2017) ja apresenta algumas figuras de mérito

necessarias para validar modelos quimiométricos por PLS.
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A Exatiddo demonstra o quanto os resultados encontrados estdo proximos dos
resultados aceitos como valores de referéncia ou reais (ANVISA, 2021). Para a
exatiddo a norma ASTM E1655 sugere o calculo do RMSEP, conforme apresentado

na equacao 6,

RMSEP = JY[(y' — y)%/n] Equac&o 6

onde y’ corresponde aos valores de referéncia, y aos valores previstos pelo modelo
guimiomeétrico e n o numero de amostras do conjunto de validacdo ou previsao.
Além do RMSEP, segundo a ASTM E1655-17, outros parametros podem
avaliar a exatiddo de um modelo, como testes t-Student para erros sisteméaticos (Bias),
ja que este afeta diretamente a precisdo e exatiddo do modelo (MORSING; EKMAN,
1998). Segundo a IUPAC, o bias pode ser calculado pela diferenca entre o valor real
e o valor médio da populacédo, sendo nenhum componente de erro aleatéria. O teste
t-Student deve ser aplicado a modelos que apresentam validacao no nivel de 95%
para que avalie se possui um valor consideravel de bias presente (VALDERRAMA,
2005). Calcula-se primeiramente o valor de bias médio para o conjunto de validacéo
(Equacéo 7), depois o desvio padréo dos erros de validacdo (SDV) (Equacéao 8) e por

fim, o valor do teste-t (Equacao 9):

n

bias Equacao 7

Em que n corresponde ao nimero de amostras do conjunto de validacao.

oy — jZ[(yi — 9i) - bias]?

1 Equacao 8
|bias|\Vn
thias = —py Equacéo 9

O valor de thias deve ser analisado, se apresentar um valor maior que 0 teritico
para n graus de liberdade com 95% de confianga, € indicativo que o valor dos erros

sistematicos deve ser considerado, pois sua presenca no modelo sera expressiva.
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Entretanto, se o valor do tbias for menor que o teritico, 0 €110 sistematico no modelo pode
ser desconsiderado (VALDERRAMA, 2005).

A linearidade e a comparacdo de modelos também sdo figuras de mérito
importantissimas para a validacdo de um modelo de calibracdo multivariada. A
linearidade trata-se da capacidade dos resultados de um modelo serem proporcionais
a concentracdo da amostra, onde a estimativa é dada a partir da correlacdo dos
valores de referéncia e os valores estimados da propriedade de interesse,
determinando-se uma reta (por quadrados minimos) que melhor se ajusta ao modelo.
Além da linearidade também pode-se avaliar o grafico de residuos, que verifica-se
distribuicdo aleatéria dos valores residuais das amostras de calibracdo e validacéo
(PASSARI et al, 2011; VALDERRAMA et al, 2009).

No caso de comparacdo de modelos utiliza-se o teste F (equacdo 10) na

comparacao dos erros de previsdo de modelos distintos, sendo RMSEP1>RMSEP.-.

RMSEP;\?
= ( ) Equacéo 10

RMSEP,

O RMSEP: corresponde ao valor de RMSEP do modelo global PLS, geralmente
se tratando de um valor maior, 0 RMSEP2 corresponde ao valor de RMSEP do modelo
de selecdo de variaveis (iPLS, biPLS ou siPLS), sendo este um valor menor. O F
(também considerado como Fcalc) é comparado com o valor estatistico de
Fisher-Snedecor, onde compara-se os graus de liberdade com niamero de amostras
utilizados na predicdo do modelo, tendo uma significancia de 5%, em que o valor
tabelado de F precisa ser superior ao de Fcalc, caso ndo seja, nao ha evidéncias
suficientes que este valor sigam a distribuicdo normal, sendo assim, o0 modelo com
RMSEP2 provém de melhor exatiddo que o RMSEP:1 (FILGUEIRAS et al, 2014,
GONTIJO, 20186).
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Obtencao e Preparo das Amostras

A amostra de manteiga de cacau para fins culinérios foi comprada no site do
mercado livre da empresa Brotinho de Luz. A banha de porco (BP) foi adquirida no
comeércio local da cidade de Pires do Rio — GO.

Para preparacdo das amostras da mistura de MC/BP, primeiramente as
amostras foram adicionadas em béqueres separados de 250 mL cada e fundidas em
banho-maria a temperatura de 40 °C = 2 °C. ApOs estarem totalmente liquidas,
procedeu-se a mistura delas pesando-se uma massa correspondente de MC e BP
afim de que as proporc¢des entre elas pudessem ficar na faixa de 5,0 a 30,0% de banha
de porco na manteiga de cacau. Na pesagem das amostras utilizou-se uma balanca
analitica de quatro casas decimais. O niumero de amostras preparadas nesta faixa
totalizou 68 amostras, sendo 40 amostras separadas para o conjunto de calibracéo e

28 amostras para o conjunto de validacéo.

3.2. Obtencao dos Espectros

Os espectros MIR foram obtidos em triplicata, na regido de 650 a 4000 cm™,
resolucdo de 4 cm™ e 16 varreduras, utilizando um espectrofotometro FTMIR, marca
PerkinElmer, modelo Espectrum Two, com acessorio de reflectancia total atenuada
(HATR) (PikeTecnologies). As linhas de base espectral foram corrigidas empregando
0 método baseline na faixa de 1850 — 2570 cm™ e 3200 — 4000 cm™.

3.3. Andlise Quimiométrica

A matriz de dados mxn foi construida, onde m € o nimero de amostra e n
correspondem aos valores de absorbancia em cada numero de onda obtido, ou seja,
de 650 a 4000 cm™. No entanto, devido aos sinais de ruido, foram eliminadas as
variaveis correspondentes a 650 a 680 cm! e também a parte final do espectro, por
ndo conter informacdes de interesse, ou seja, sem sinal analitico (3050 a 4000 cm™?).

Para construcdo dos modelos de regressao por quadrados minimos parciais

(PLS) os dados foram centrados na média. No processo de validagdo externa foi
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empregado o método por “venetion blinds”. O numero de variaveis latentes foi
escolhido conforme a porcentagem de capturancia do bloco X (absorbéancias) e bloco
Y (concentracdo) em comparagdo conjunta com o grafico do erro quadratico médio de
validacéo cruzada (RMSECV). A exatiddo dos modelos foi determinada por meio do
calculo dos erros quadraticos meédios de calibracdo (RMSEC), validacdo cruzada
(RMSECV) e previsdo (RMSEP). A existéncia de erros sistematicos foi avaliada
conforme diretrizes da norma ASTM E1655 (ASTM, 2017).

Construiu-se trés modelos de selecao de variaveis por intervalos, sendo eles,
a regressao por quadrados minimos parciais por intervalos (iPLS), regressao por
quadrados minimos parciais por exclusdo (biPLS) e regresséo por quadrados minimos
parciais por sinergismo de intervalos (siPLS). Foram avaliados a divisdo da regiao
espectral em 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35 intervalos, e 0 modelo que apresentou
capacidade preditiva melhor que o modelo PLS foi adotado como sendo o melhor
modelo para quantificar banha de porco em manteiga de cacau.

O software MATLAB 6.1 (Mathworks Inc.) e os pacotes PLS Toolbox 3.5 e
iToolbox 1.0 foram utilizados na concepcdo e execugdo dos procedimentos

multivariados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Figura 8 estdo apresentados os espectros de infravermelho médio

proveniente da MC adulterada com BP. A Figura 8a apresenta 0s espectros originais,

sem nenhum ajuste. A Figura 8b apresenta 0s espectros apds o processo denominado

baseline. Neste processo, aplica-se um

método matematico de derivada de uma

constante, ja que a derivada de uma constante € igual a zero, assim, retira-se partes

do espectro em que se apresentam ruidos inerentes ao proprio equipamento ou

nenhuma banda de absorcédo (MACHADO, 2018). Todo este processo tem a finalidade

de obter apenas as respostas analiticas relevantes, minimizando e eliminando

possiveis erros na construcdo do modelo. Além disso, as variaveis de 650 a 680 cm

e 3050 a 4000 cm™ foram retiradas dos dados espectrais, conforme mostrado na

Figura 8.
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nos espectros da MC/BP, o modelo PLS

€ apresentado o processo de escolha de

variaveis latentes (VL) e a correlacdo entre os valores de erros obtidos.
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Figura 9. a) RMSECV e RMSEC para cada VL; b) RMSEP e Erro Médio de Previsdo para cada VL; c)
RMSEC, RMSECV e RMSEP para cada VL.

RMSECY, (o), RMSEC (qyadradg)

—~—e—e—S—a o

B—pog

—=

w
a

N
=]

RMSEP (barras) Erro Medio Previsao(*)

8 10 12
Varidvel Latente (VL)

(a)

RMSECV (o) RMSEC (*) RMSEP (+)
o M

Lo

o

=
T

— g
14 16 18 20

RMSEP e Erro Medio de Previsao x VL

@
8
T

!\l
i}
T

o
T

Fonte: A autora

RMSECV RMSEC RMSEP x VL (Escolhidas 6 VL)

A Figura 9c mostra os valores de RMSECV, RMSEP e RMSEC para cada

namero de VL utilizada na constru¢cdo do modelo, no qual observa-se que ha uma

gueda acentuada dos erros até a quarta VL. A partir desta, deve-se verificar a tabela

de capturancia dos dados dos blocos X e Y, para néo correr o risco de sobreajustar o

modelo. O sobreajuste ocorre quando informacdes irrelevantes sado adicionadas na

construcdo do modelo. Isto é percebido por meio do ganho de informacao ao modelo

guando se adiciona uma nova variavel latente. A tabela 4 apresenta a porcentagem

de capturancia na construgdo deste modelo.
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Tabela 4. Capturancia para cada VL.

VL X-Block Y-Block
Informacéo Total Informacao Total
1 29.56 29.56 40.78 40.78
2 65.85 95.41 13.98 54.76
3 2.51 97.92 36.90 91.66
4 0.40 98.32 6.42 98.08
5 0.90 99.22 0.72 98.80
6 0.65 99.87 0.56 99.36
7 0.03 99.90 0.39 99.75
8 0.02 99.92 0.10 99.84
9 0.02 99.94 0.04 99.88
10 0.01 99.95 0.04 99.92
11 0.01 99.95 0.04 99.96
12 0.01 99.96 0.01 99.97
13 0.01 99.97 0.01 99.98
14 0.00 99.97 0.01 99.99
15 0.01 99.98 0.00 100.00
16 0.00 99.98 0.00 100.00
17 0.00 99.98 0.00 100.00
18 0.00 99.99 0.00 100.00
19 0.00 99.99 0.00 100.00
20 0.00 99.99 0.00 100.00

Fonte: A autora

Observando a Tabela 4, percebe-se que a partir da VL 6 (a escolhida para o
modelo), o ganho de informacgéo para o modelo é baixo, e que no bloco X com 7 VL
acrescentou apenas 0.03 de informacdo. E notavel que com 18 VL, no bloco X
apresentou um total de informac¢des do modelo de 99.99 e no bloco Y de 100.00, mas
este demonstrou valores de erro (RMSECV, RMSEC e RMSEP) distantes uns dos
outros, e € importante que os valores destes sejam proximos para um modelo mais
ajustado e com baixos erros.

Verificando a Tabela 4 percebe-se que até a sexta variavel latente ainda é
possivel ganhar informacdes Uteis ao modelo, sendo que a partir desta, percebe-se
gue ndo ha mais ganho de informacdes relevantes. Portanto, optou-se em construir o
modelo PLS utilizando as 6 VLs.

Os parametros de exatidéo e linearidade do modelo PLS estdo apresentados

na Tabela 5.
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Tabela 5. Valores de VL, R, RMSECV, RMSEC e RMSEP para o modelo PLS construido.
VL R RMSECV RMSEC RMSEP

6 0,99661 0,7756 0,5555 0,6917
Fonte: A autora.

Verifica-se na exatidao que os valores de RMSECV, RMSEC e RMSEP estéo
proximos, indicando que ndo ha sobreajuste ou falta de ajuste ao modelo. Ou seja, a
medida que se adiciona mais VLs ao modelo a tendéncia ¢ o RMSEC ficar cada vez
menor. Porém o RMSEP ndo acompanha essa diminuicao indicando que o modelo
esta sobreajustado (neste caso).

Outro parametro de exatiddo indicado é a elipse de confianca (EJCR), que
diferente dos erros quadraticos, € livre de erros sistematicos. Segundo Guimarées et
al. (2015), o EJCR trata-se de um grafico, em um formato eliptico, onde ha
comparacao do intercepto e a inclinagdo de valores reais em fungédo dos valores
previstos entre os valores ideais, estabelecendo uma relacdo de magnitude dos erros
experimentais e o grau de confianga escolhido.

Em relacao a linearidade para que um modelo seja ideal, a linearidade destes
pontos deveria ser perfeita, apresentando um coeficiente de correlacédo (R) proximo
ou igual ao valor 1. A Tabela 6 a seguir mostra a interpretacéo de cada modelo quando
analisado o R? do mesmo:

Tabela 6. O tipo de correlagédo associada aos valores de R?

R? Correlagao
=1 Perfeita
0,91<R<0,99 Fortissima
0,61<R<0,91 Forte
0,31<R<0,60 Média
0,01<R<0,30 Fraca
=0 Nula

Fonte: MACHADO, 2018.

A Figura 10 apresenta o gréfico da linearidade do modelo PLS.
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Figura 10. Representacao grafica dos valores previstos versus os reais para o0 modelo PLS.

3%

30

251

[*)
=]

Previsto

o
T

R = 0.99661

Previsto x Medido com 6 VL

Y =0.97988X + 0.19763

A0 O

1
15 20

Medido

1
25 30
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35

Apos a construcdo do modelo PLS estudou-se a aplicacdo de métodos de

selecéo de variaveis por intervalos (iPLS, biPLS e siPLS) com o objetivo de encontrar

modelos com melhor capacidade preditiva.

Os resultados dos modelos iPLS obtidos das divisbes espectrais em 5, 10, 15,

20, 25, 30 e 35 intervalos estao apresentados na tabela 7.

Tabela 7. Resultados para iPLS em cada divisdo espectral.

Mi‘;,‘;'_eslo Sélnéfirc‘)’r?;%o VL Variaveis '”(tfr';]v_‘f‘)'o RMSECV RMSEC RMSEP R
iPLS 5 1 6 485 680-1164  0.4835 0.3474 0.3811 0.99889
_ 1 5 243 680-922 05204 03023 0.6186 0.99747
PLS 10 10 4 241  2859-3100 09392 04882 04425 0.99871
1 4 162 680-841 05439 03550 05719 0.99786
iPLS 15 3 6 161  1004-1165 0.4846  0.4065 0.4626 0.99849
15 6 160  2940-3100 0.8459  0.4829 0.5025 0.99816
_ 1 4 122 680-801 05622  0.3636 05332 0.99810
PLS 20 4 6 120  1044-1164 04276 03198 04592 0.99837
1 5 97 680-776 05849  0.3558 0.5454 0.99800
iPLS 25 4 4 96 971-1067 05195 0.4513 0.6614 0.99734
5 5 96 1068-1164  0.4410  0.3745 0.3805 0.99889
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Tabela 7. Resultados para iPLS em cada divisdo espectral.

1 3 81 680-760 0.5869 0.4884 0.7162 0.99683
iPLS 30 5 4 80 1004-1084 0.6169 0.5688 0.6270 0.99693
6 6 80 1085-1165 0.4133 0.3122 0.4794 0.99822
1 4 70 680-749 0.5857 0.3993 0.5981 0.99788
iPLS 35 6 2 68 1003-1099 0.8506 0.5766 0.6768 0.99734
7 5 68 1100-1168 0.5533 0.4708 0.7985 0.99539

Fonte: A autora

Analisando a Tabela 7 o modelo de regressao por quadrados minimos parciais
por intervalos (iPLS) que apresenta melhor capacidade preditiva € o modelo iPLS25.
Neste caso, empregou-se a divisao espectral em 25 intervalos equidistantes e a regiao
gue apresentou menor erro de RMSECV se comparado ao modelo PLS global (todas
as variaveis, ou seja, 2421) foi a regido ou intervalo 5. Este intervalo refere-se as
variaveis de 1068 — 1164 cm™ (97 variaveis) A Figura 11 demonstra os resultados da
aplicacdo do iPLS25 e a Figura 12 destaca o intervalo selecionado para construcao

do novo modelo PLS.

Figura 11. Espectro dividido em 25 intervalos equidistantes, cada um com o valor de VL ideal para o
modelo.
NUmeros em italico sdo VLs ideais no modelo de intervalo
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Fonte: A autora.
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Figura 12. Intervalo nimero 5 selecionado do modelo iPLS com variaveis de 389-485.
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Os resultados dos modelos biPLS obtidos das divisdes espectrais em 5, 10, 15, 20,
25, 30 e 35 intervalos estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8. Resultados obtidos para os modelos biPLS.

Modelos

Intervalos

g ) Variaveis RMSECV RMSEC RMSEP R

biPLS selecionados

biPLS5 [1] 485 0.4835 0.3474 0.3811 0.99889
biPLS10 [1:2] 727 0.4835 0.3474 0.3811 0.99889
biPLS15 [1:15] 485 0.4679 0.3818 0.5130 0.99822
biPLS20 [1:2:3:10:20] 722 0.4294 0.2637 0.4296 0.99865
biPLS25  [1:2:4:13:14:18:25] 775 0.4174 0.2744  0.3897 0.99893
biPLS30 [1:2:5:8:9:16: 809 0.4118 0.3070 0.4046 0.99877

21:29]
biPLS35 [1:2:3:4:5:6:10:17 903 0.4383 0.2739 0.3663 0.99898
:18:19:25:
34]

Fonte: A autora.
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De acordo com a Tabela 8 verifica-se que o melhor modelo de regresséo por
quadrados minimos parciais por exclusdo de intervalor (biPLS), foram os intervalos
[1:2:3:4:5:6:10:17:18:19:25:34], apresentando uma excelente capacidade preditiva.
Neste, empregou-se a divisdo espectral em 35 intervalos equidistantes, onde
apresentou um menor valor de RMSEP e quantidade de variaveis (903 variaveis)
comparado com o modelo PLS global, e os demais foram excluidos devido seu alto
valor de RMSECV. A Figura 13 mostra os intervalos selecionados e a Figura 14

apresenta a correlacéo entre os valores previstos e medidos.

Figura 13. Regido espectral que os intervalos foram selecionados.
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Figura 14. Coeficiente de correlacdo do modelo biPLS.
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Fonte: A autora.
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Os resultados dos modelos siPLS obtidos das divisbes espectrais em 5, 10, 15, 20,

25, 30 e 35 intervalos com as combinacdes 2, 3 e 4 estao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Resultados dos modelos siPLS para cada diviséo espectral.

Modelos  Combinacoes de Intervalo RMSECV RMSEC RMSEP R
spLs5 Combinagio2  [1:3] 04771 03097 0.4082  0.99876
Combinacao 3 [1:3:4] 0.4779 0.3160 04057 0.99878
Combinagio 2  [1:2] 04835 0.3475 0.3811  0.99889
SPLS10  compinacio 3 1:2:8  0.4747 03071 0.4560  0.99838
Combinacéo 4 1:2:6:8 0.4885 0.3023  0.4551 0.99833
Combinagéo 2 2:3 04161 03581 04380  0.99858
SPLS15S  combinagio 3 1:4:15  0.3893  0.3041 0.3866  0.99894
Combinagdo 4 1:4:10:15 0.3897  0.3040 0.3866  0.99894
Combinagdo2 4220  0.4791 0.3488 04071  0.99881
SIPLS20  compinacio 3 1:5:20 0.3969  0.3230  0.4009  0.99886
Combinagio 4 1:2:10:20 0.4416  0.2855 04451  0.99861
Combinagdo 2 35 0.4445 03656 04367  0.99856
SIPLS25  combinacio 3 1:6:25  0.3821 03158  0.4036  0.99877
Combinagdo 4 1:5:6:25 04317 0.2622 0.3326  0.99914
Combinagdo 2 6:8 03707 02734 03726  0.99826
siPLS 30 Combinacéo 3 3:4:6 0.3604 0.2651 0.4721 0.99826
Combinagio 4  2:3:4:6  0.3924 02617 0.3801  0.99890
Combinagio 2  7:14 04343 03283 0.6505  0.99727
SIPLS35 Combinagdo3  1:10:34  0.4236  0.2907 0.3654  0.99901
Combinagio 4 12:7:16 04785 03197 0.3767  0.99891

Fonte: A autora

Segundo a Tabela 9 o melhor modelo de regressédo por quadrados minimos

parciais por sinergismo (siPLS) foi o que empregou-se a divisdo espectral em 25

intervalos equidistantes, combinando-os em quatro em quatro, sendo eles os

intervalos 1, 5, 6 e 25 apresentando um baixo valor de RMSEP e quantidade de

variaveis (388 variaveis) comparado com o modelo PLS global. A Figura 15,
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demonstra os intervalos selecionados pelo modelo siPLS e a Figura 16 a correlacéo

entre os valores medidos e previstos.

Figura 15. Regido espectral que os intervalos foram selecionados.
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Figura 16. Coeficiente de correlacdo do modelo siPLS.
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Fonte: A autora.

A Tabela 10 resume os melhores resultados para cada um dos métodos de

selecao de variaveis por intervalos empregados e avaliados.
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Tabela 10. Resultados dos modelos PLS, iPLS, biPLS e siPLS para quantificacdo de BP em MC.

Modelo  Variaveis Intervalo VL RMSECV RMSEC RMSEP %'

PLS global 2421 0.7756 0.5555  0.6917

6

IPLS_25 96 1068:1164 5 0.4410 0.3745 0.3805 3,3046

biPLS_35 903 20 6 0.4383 0.2739 0.3663 3,5658
6

si4_PLS_25 388 1:5:6:25 0.4317 0.2622 0.3326 4,3250

Fonte: A autora.

Na Tabela 10 foi analisado qual modelo apresentava o valor de RMSEP menor
e mais proximo dos valores do RMSEC e RMSECV, aliado ao teste F que pode ser
utilizado na comparagdo de modelos distintos multivariados. Neste calculo o
RMSEP1>RMSEP:2 e o valor calculado de F (Fcalc) € comparado com o valor de
distribuicdo de Fisher-Snedecor, chamado estatistica F. O valor tabelado da
estatistica F deve ser inferior a F calc para que o método com RMSEP: apresente a
melhor exatidao.

Devido ao valor tabelado ser 1,87 que é menor que 3,3046, 3,5658 e 4,3250 (F
calculado), o método com RMSEP: apresenta melhor resultado, sendo assim os
modelos de sele¢des de varaveis foram melhores preditivos que o modelo PLS global.
Os trés modelos apresentaram diferencas estatisticas, sendo que o si4 PLS 25
obteve o menor RMSEP, mas possui, juntamente com o biPLS 35, uma maior
guantidade de variaveis, por este motivo, escolheu-se como melhor modelo aquele
que apresentou menores numeros de variaveis, ou seja, iPLS_25.

A Figura 17 apresenta o coeficiente de correlacao (R) entre os valores reais e
os valores calculados pelo modelo iPLS 25 obtido no conjunto de previsdo. A
correlacdo apresentada a seguir € R > 0,99, valor préximo a 1 entdo indicando um
modelo com 6tima linearidade na faixa de concentracdo avaliada para quantificar BP
em MC.
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Figura 17. Valores reais versus previstos das amostras do conjunto de previséo.
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35

normas e sem existéncia de erros sistematicos no intervalo selecionado, pois de

acordo com a norma ASTM E1655, é necessario que haja testes comprovando a

exatiddo do modelo, calculando-se o bias, o desvio padrédo dos erros de validacéo

(SDV), e por fim, a realizacé@o do test-t para avaliar se o “bias” é significativo, e neste

caso, 0 tcalculado fOl Menor que o teriico, cOM graus de liberdade igual a 21 com valores

apresentados na Tabela 11. Isto significa que o modelo ndo apresenta erro

sistematico.

Tabela 11. Célculos de erros sistematicos.

Modelo iPLS 25
Bias 0.0089
SDV 0.3885
teritico 2.0796

tealculado 0.1128

Fonte: A autora
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Analisando-se a confiabilidade do modelo, foi realizada o teste de EJCR com
95% de confianca, onde o ponto ideal se encontrou dentro da elipse, demonstrando a
auséncia de diferencas significativas entre os valores reais e os previstos (HATANAKA

et al., 2013), conforme apresentado na Figura 18.

Figura 18. EJCR para o modelo iPLS_25.
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5. CONCLUSAO

A metodologia desenvolvida neste trabalho empregando a espectroscopia no
infravermelho médio aliada ao método de regressédo por quadrados minimos parciais
(PLS), demonstrou-se capaz de quantificar a banha de porco em manteiga de cacau
na faixa de 5,00 a 30,00% (m/m). Além disso, verificou-se que os métodos de selecdo
de varidveis conseguiram encontrar regides espectrais com melhores capacidades
preditivas.

Tanto o modelo do PLS global quanto os métodos de selecao de variaveis iPLS,
biPLS e siPLS, apresentam valores de R proximos a 1, demonstrando que os valores
reais estdo bem proximos daqueles previstos pela técnica, além de que os valores de
RMSEP estdo maiores que os valores de RMSEC, demonstrando que o modelo segue
condic@es ideais para o desenvolvimento da metodologia de quantificacéo.

A aplicacdo de métodos de selecdo de variaveis por intervalos mostrou-se
eficientes na selecéo de regides espectrais que apresentassem melhor resultado. Este
trabalho alvitra um modelo eficiente para determinar a adulteracédo de Banha de Porco
em Manteiga de Cacau.

Assim, constatou-se que o melhor modelo obtido pelos métodos de selecéo de
variaveis (iPLS25) atendeu as exigéncias da norma ASTM E1655 indicando que a
metodologia proposta pode ser empregada no controle de qualidade deste ramo

alimenticio.
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