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RESUMO

7

Dada a importancia mundial da cultivar soja, é imprescindivel a aplicacdo de
metodologias para 0 monitoramento eficiente dos parametros fisico-quimicos que
determinam a qualidade dos grédos com agilidade e confiabilidade adequadas.
Entretanto, os métodos analiticos empregados para as analises tradicionais
envolvem técnicas demoradas, utilizam varios equipamentos e reagentes, além
de gerarem residuos quimicos. Desta forma, o desenvolvimento de metodologias
alternativas para esta finalidade pode trazer beneficios tanto para as industrias e
orgaos reguladores quanto para os analistas. Este estudo propde a utilizacdo de
Espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIR) associada a meétodos
quimiométricos para a constru¢cdo de modelos multivariados para previsdo do
percentual de lipidios totais, indice de acidez, teor de clorofila, proteina bruta e
umidade em soja. Na constru¢do dos modelos foram avaliadas 300 amostras de
soja Glycine max (L.) Merrill. Os dados espectrais foram processados por meio do
método de Minimos Quadrados Parciais (PLS). Os resultados sugerem que 0s
modelos desenvolvidos podem ser utilizados como uma metodologia alternativa
para determinar parametros fisico-quimicos e poderiam ser aplicados no controle

de qualidade em industrias de soja.

Palavras-chave: Espectroscopia no infravermelho; Partial Least Square; Métodos

guimiométricos.



ABSTRACT

Given the worldwide importance of soybean cultivars, it is essential to apply
methodologies for the efficient monitoring of the physico-chemical parameters that
determine the grain quality with adequate agility and reliability. Nonetheless, the
analytical methods used in the traditional analysis involves time-consuming
techniques, usage of various equipment and reagents besides generating
chemical residues. Considering that, the development of alternative methodologies
for this purpose can bring benefits to both industries and regulatory bodies as for
the analysts. This study proposes the use of Near Infrared Spectroscopy (NIR)
associated with chemometric methods for the construction of multivariate models
to predict the percentage of total lipids, acidity index, chlorophyll content, crude
protein and moisture in soybean. For this, 300 samples of Glycine max (L.) Merrill
soybean were evaluated. The spectral data were processed by the method of
Partial Least Squares (PLS). The results suggest that the developed model can be
used as an alternative methodology to determine the physical-chemical
parameters and could be applied in quality control in the soybean industries.

Keywords: Infrared spectroscopy; Partial Least Square; Chemometric methods.
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1. INTRODUCAO

A soja (Glycine max (L.) Merrill), tem grande importancia no cenario
mercadoldgico ndo apenas brasileiro mas também mundial (CAVALCANTE; DE
SOUSA; HAMAWAKI, 2011; KLAHOLD et al., 2006), muito gracas a versatilidade
de aplicacéo de seus produtos na alimentacdo humana e animal e ao seu valor
econdmico. O Brasil esta entre os maiores produtores de soja do mundo, sendo
esta leguminosa cultivada em varias regides do pais (HIRAKURI,
LAZZAROTTO, 2014; MELLO FILHO et al., 2004).

A comercializacdo de derivados da soja demanda um rigoroso controle
dos grados e dos padrdoes de comercializacdo (ARAUJO, 2014). Entretanto,
procedimentos analiticos tradicionais utilizados no controle de qualidade séo
relativamente demorados, dispendiosos, de custo significativo, necessitam de
mao de obra qualificada e apresentam carater destrutivo das amostras, além de
gerarem residuos quimicos. Portanto, o desenvolvimento de metodologias que
possam aprimorar aspectos analiticos como a velocidade das respostas e
aspectos nao-destrutivos séo requeridos (MA et al., 2017).

Em busca de métodos de rotina rapidos para a quantificacdo de varias
substancias em amostras de alimentos, os métodos 6pticos vem ganhando cada
vez mais popularidade (BEVILACQUA et al., 2013). O uso de métodos Opticos
apresenta vantagens tais como baixo custo a médio-longo prazo, simplicidade
operacional, ndo destruicdo das amostras analisadas, além de oferecer andlises
rapidas, sem necessidade (ou com um minimo) de preparo de amostras,
apresentando carater ndo invasivo e ndo gerarem residuos (PASQUINI, 2003;
PAULA et al., 2013).

Dentre os métodos Opticos destaca-se a espectroscopia na regido do
infravermelho, que se baseia na absor¢cdo de energia radiante, resultando em
vibragdo molecular (PAULA et al.,, 2013). Um espectro, diferentemente das
analises convencionais, resulta em um vetor de resposta, enquanto as analises
convencionais apresentam um valor escalar para cada parametro. Desta forma,
para avaliar os resultados obtidos a partir de métodos 6pticos, a forma mais

viavel € por meio de métodos multivariados de analise, mais conhecidos como
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meétodos quimiomeétricos. Estes, sdo provenientes de métodos matematicos e
estatisticos aplicados com o intuito de se extrair informacdes nao triviais a partir
de um conjunto de dados complexos (MARCO, 2009; NETO; SCARMINIO;
BRUNS, 2006; VALDERRAMA, 2009).

O tipo de modelo para calibragcdo multivariada depende da estrutura dos
dados. Por exemplo, no caso de estruturas lineares, o0 método quimiométrico
mais utilizado é a regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés
Partial Least Squares).

Desta forma, a Espectroscopia no Infravermelho associada a métodos
quimiométricos pode ser indicada como um meio rapido e tdo confiavel quanto o
método de referéncia no controle da qualidade de alimentos (MA et al., 2017;
RESTAINO; FASSIO; COZZOLINO, 2011). Esta estratégia tem sido aplicada a
uma grande diversidade de estudos envolvendo analise de gréos, principalmente
no setor agricola, devido a relativa facilidade de implementacao desta tecnologia
de baixo custo em um ambiente industrial, seja por um sistema on-line, em
laboratorios de controle de qualidade ou em linha de producdo (HAUGHEY et
al., 2013).

Aplicagbes Opticas para avaliagdo de grdos comestiveis utilizando a
regido do infravermelho préximo vém ganhando mais espaco a cada dia. Por
exemplo, testes de graos em laboratério por Espectroscopia no Infravermelho
Proximo (NIR, do inglés Near Infrared), foram originalmente propostos para a
determinacdo do conteldo da matéria seca e proteina em cereais e sementes
oleaginosas (MASSIE; NORRIS, 1965). Devido ao seu potencial para avaliacéo
rapida de atributos de qualidade de alimentos, o NIR j& substituiu diversos
ensaios de rotina em laboratérios agricolas, como por exemplo, as analises de
solo realizadas pela EMBRAPA Solos, a qual avalia os parametros do solo
relacionados com a fertilidade utilizando-se o infravermelho médio com
calibragdo multivariada (DIAS, 2016).

Diversos autores estudaram a possibilidade de medidas diretas de
proteina, carboidrato, lipidios, umidade, peso seco e amido de diversos graos
através de Espectroscopia de Infravermelho Proximo (HUANG et al., 2008).
Welle e seus colaboradores (2003) e Montes et al. (2006) mediram teor de
matéria seca e parametros de qualidade do milho com Espectroscopia no

Infravermelho Proximo acoplado diretamente na maquina de colheita. Long et al.
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(2008), descreveram uma abordagem para inspecionar a proteina do grao de
trigo on-line com o uso de analise de NIR. Bras et al. (2005), estudaram o0 uso
do Infravermelho Médio e Proximo para o desenvolvimento de calibracéo
multivariada para prever propriedades de qualidade de farinha de soja, como teor
de proteina e umidade. Heman e Hsieh (2016), mediram o teor de umidade de
arroz em casca por Espectroscopia Visivel e do Infravermelho Proximo. Ferreira
e seus colaboradores (2014), pesquisaram a composi¢cao centesimal de soja por
meio do NIR associado a métodos de calibracdo multivariada. Com isso,
podemos constatar que o infravermelho proximo representa uma técnica
analitica emergente, que esta desfrutando de crescente popularidade na
industria de alimentos (POREP; KAMMERER; CARLE, 2015).

Muitos modelos multivariados propostos para a analise de alimentos ndo
sdo validados para uso em analise de rotina, uma vez que a analise das figuras
de mérito destes, pode sugerir que os modelos produzidos ndo devam ser
aplicados (BOTELHO; MENDES; SENA, 2013). Na maioria dos casos a
inaptiddo dos modelos esta relacionada com o processo amostral, no qual a
guantidade de amostra utilizada para a construcdo dos modelos é inadequada,
nao refletindo a situacéo real de demanda em um laboratorio de analise de rotina.

Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos de calibragdo multivariada
para previsao de parametros fisico-quimicos em amostras de soja destinadas a
producao de 6leo e farelo. Nesta proposta, todos os modelos construidos foram
validados e, considerando-se os modelos observados na maioria dos trabalhos

citados neste estudo, empregou-se um nimero bastante elevado de amostras.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho teve como objetivo geral oferecer uma metodologia
alternativa para determinacao rapida e ndo invasiva de teores de clorofila, lipidios
totais, proteina bruta, indice de acidez e umidade em amostras de gréos de soja
triturados, baseados em espectros Opticos no Infravermelho Proximo e

calibracdo multivariada para analise dos dados.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Avaliar por meio dos métodos de referéncia os parametros indice de
acidez, umidade, lipidios totais, proteina bruta e clorofila em amostras de

soja trituradas;

e Adquirir espectros de infravermelho proximo (NIR) por reflectancia difusa

das amostras de soja trituradas;

e Desenvolver modelos de calibracdo multivariada (Minimos Quadrados
Parciais - PLS) a partir dos espectros obtidos por NIR, correlacionando
com os parametros obtidos por metodologias oficiais (AOCS - American

Oil Chemists' Society);

e Validar os métodos de PLS por meio do calculo e avaliacao das figuras

de mérito.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1SOJA

A soja € uma semente oleaginosa pertencente a familia Leguminosae,
subfamilia Papilionoidae e ao género Glycyne, L. A forma cultivada Glycine max
(L.) Merrill, € uma das mais importantes leguminosas do Brasil e do mundo,
sendo de grande expressao econdmica (CUNHA et al.,, 2015; MANDARINO,
2012).

Originaria do continente asiatico, mais precisamente da China, ha pelo
menos cinco mil anos, sendo considerada umas das culturas mais antigas da
civilizagdo. Juntamente com o arroz, o trigo, o centeio e o milheto, foi tida como
um dos cinco graos sagrados (PAIVA; ALVES; HELENO, 2006; PAULETTO;
FOGACA, 2012). Somente no século XX passou a ser cultivada nos Estados
Unidos, sendo introduzida no Brasil por volta de 1900 (PAULA, 2007).

Varios sao os fatores que podem influenciar na constituicdo do gréo de
soja, entre eles, a época do plantio, tipo de cultivar, localizacdo geografica e
condi¢des climaticas (GARCIA-REBOLLAR et al., 2016). Suas vagens contém
em torno de 3 a 4 sementes, sendo formada basicamente de 40% de proteina,
20% de lipidios, 5% de minerais e 34% de carboidratos (CUNHA et al., 2015;
GONCALVES et al., 2014).

O Brasil esta entre os maiores produtores de soja do mundo, sendo a
leguminosa cultivada em vérias regides do pais, atrds apenas dos Estados
Unidos que ocupa o primeiro lugar (CUNHA et al., 2015; HIRAKURI,
LAZZAROTTO, 2014). E uma das mais importantes commodities brasileira,
responsavel por mais de 56% da area cultivada do pais (CONAB, 2016).

Para a safra 2016/17, estima-se uma produgcdo de 104,6 milhdes de
toneladas de soja em graos. O consumo interno total deve chegar a 45,9 milhdes
de ton, e aproximadamente 58,7 milhdes de toneladas devem ser exportadas,
sendo a China uma das principais importadoras da soja brasileira (CONAB,
2016).
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3.2 CONTROLE DE QUALIDADE DOS GRAOS

A soja domina o mercado mundial de proteina vegetal e de dleo
comestivel. O 6leo de soja surgiu como um subproduto do processamento do
farelo de soja, e tornou-se um dos lideres mundiais no comércio de Oleos
(MACIEL et al., 2016). Logo, a qualidade dos grdos € um parametro importante
ndo so para os produtores mas também para a industria, sendo que em muitos
paises o preco do gréo € determinado pelas suas caracteristicas fisico-quimicas
(HUANG et al., 2008).

Devido a importancia econdmica dessa matéria-prima, faz se necessario
um rigoroso controle de qualidade dos gréos de soja, como os teores de proteina
bruta, lipidios totais, clorofila, umidade e indice de acidez que estdo diretamente
correlacionados com as caracteristicas do Oleo e farelo de soja produzido
(GREGGIO; BONINI, 2014).

3.2.1 indice de acidez

Depois de colhidos, os grdos de soja sao armazenados até o processo de
industrializacdo. Entretanto, os grdos podem sofrer alteracbes em sua
composicdo em razdo do ambiente de armazenagem (GREGGIO; BONINI,
2014). A estocagem em silos comuns pode comprometer a integridade dos graos
devido a processos oxidativos e acfes enziméaticas diversas, o que se intensifica
dependendo do tempo de estocagem: quanto maior o tempo de armazenagem,
maior sera o indice de acidez. A acidez elevada gera maior custo do processo
de refino do 6leo degomado, ocasionado por uma maior adicdo de insumos e
uma maior perda de matéria prima (6leo) (BORDIGNON, 2009).

O indice de acidez de um grdo de soja € um dos principais parametros
observados em uma industria de 6leo, visto que este esta relacionado com a
qualidade e valor agregado do produto final. Este indice evidencia o estado de
conservacao do Oleo presente no grédo. Sabe-se que a luz e o aquecimento
aceleram a decomposicao dos triacilglicerdis, e a rancidez é quase sempre
acompanhada pela formacdo de &acidos graxos livres (SOARES; BIAGGIONI;
FRANCA NETO, 2005).



21

Durante a formacao até a fase de maturacao fisiologica dos gréos de soja,
esse indice apresenta-se em torno de 0,3% a 0,5%. Quando os gréos estdo em
condicdes de colheita, o processo degradativo se inicia. Consideram-se
toleraveis niveis de até 0,7% de acidos graxos livres, uma vez que a tolerancia
do mercado de Oleo de soja estabelece um padrdao de no maximo 0,05%. Logo,
quando os graos apresentam indices de acidez elevados, necessitam de
neutralizagéo, processo no qual adicionam-se produtos de custo significativo ao

processamento de 6leo vegetal (OLIVEIRA et al., 2016).

3.2.2 Umidade

Em sementes oleaginosas, outro parametro de controle de qualidade
fundamental é a umidade, j& que € conhecido que a estabilidade desses
alimentos diminui com o aumento do teor de umidade (KAIJSER; DUTTA;
SAVAGE, 2000).

A recomendacao técnica é de que a colheita ocorra quando a umidade
estiver em torno de 12-14%, e que durante a armazenagem, devem ser
controlados, tanto a umidade do préprio grao, quanto a temperatura e umidade
relativa do ambiente (SINNECKER, 2002).

Graos e/ou sementes oleaginosas possuem a propriedade de ganhar ou
perder umidade, por equilibrio higroscépico, devido as condicbes de
armazenamento. O equilibrio higroscépico acontece quando em uma mesma
temperatura, a umidade dos graos entra em equilibrio com a umidade relativa do
ambiente (BORDIGNON, 2009).

Graos com alto teor de &agua, propiciam condicbes favoraveis para a
infestacdo de 4&caros, fungos e insetos-praga, além de influenciar no
metabolismo dos grdos, propiciando variagfes fisico-quimicas e fisioldgicas
(SOARES; BIAGGIONI; FRANCA NETO, 2005).

Esses fatores em conjunto com o estresse térmico e danos mecanicos,
corroboram para a diminuicdo do percentual de gordura, proteina, carboidratos,
aumentam o teor de acidez e consomem matéria seca (GREGGIO; BONINI,
2014).
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3.2.3 Lipidios totais

A soja € uma oleaginosa que possui consideravel teor de 6leo (em torno
de 20%). Do gréo é possivel extrair um 6leo comestivel de boa qualidade e, por
isso, a analise de lipidios totais se faz necesséria e indispensavel, ja que a partir
desta andlise se gerencia o0 processo industrial para obtencdo do éleo
(GREGGIO; BONINI, 2014).

Condicdes climéticas, regido e tipo de cultivar séo fatores que influenciam
na composicao lipidica do 6leo de soja. Geralmente, o gréo de soja contém cerca
de 48 até 59% de acido linoleico (18:2), de 17 a 30% de acido oleico (18:1), e
em torno de 3,5 a 8% de &cido linolénico (18:3). O alto teor de acidos graxos
insaturados tornam o 6leo de soja mais susceptivel a oxidacao. Os acidos graxos
saturados majoritarios sdo: acido palmitico (16:0), presente em teores que
variam de 9,90 até 12,2% e de 3 até 5,4% de &cido estearico (18:0) (VICARI,
2013).

Os lipidios dos graos séo passiveis de deterioracdo quando armazenados
sem os devidos cuidados, gerando prejuizos para industria. Por isso se faz
necessario avaliar a qualidade da matéria-prima e do 6leo bruto, uma vez que
estes influenciardo na qualidade do produto final, o 6leo de soja refinado
(FARONI et al., 2009).

3.2.4 Proteina

A soja é classificada principalmente pelo seu alto teor de proteina, sendo
considerada a principal fonte de proteina vegetal da alimentacdo animal, e muito
utilizada em alimentos para humanos, além de ser um alimento de valor
energético expressivo, com proteina de alta qualidade (ZARKADAS et al., 2007).

Proteinas sdo macromoléculas organicas constituidas por uma ou mais
cadeias de aminoacidos, que possuem um numero consideravel de sitios de
sor¢cdo de agua (BORDIGNON, 2009). Na soja, suas proteinas possuem um
equilibrado balanco de aminoéacidos essenciais: isoleucina, leucina, lisina,

metionina, fenilalanina, treonina e triptofano (DOS SANTOS et al., 2005). Graos
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de soja contém cerca de 40% de proteinas em base seca, divididas em quatro
grupos: as enzimas envolvidas no metabolismo; proteinas estruturais, incluindo
as ribossomal e cromossémica; proteinas da membrana; e as proteinas de
armazenamento. As proteinas presentes em maior quantidade sédo as proteina
de reserva glicinina e B-conglicinina, lipoxigenases, inibidores de tripsina Kunitz,
inibidores de protease de baixo peso molecular, lectina e uréase (DE MORAES
et al., 2006; ZARKADAS et al., 2007).

VariacOes nos teores de proteina séo determinados por fatores genéticos
e ambientais. A temperatura, a disponibilidade hidrica e o suprimento de
nitrogénio, principalmente no periodo de enchimento dos graos, sdo exemplos
de fatores ambientais. E necessario ter controle do teor de proteina da soja e
observar o seu comportamento durante o armazenamento, uma vez que esse
parametro é determinante para a constituicdo do farelo de soja, o qual é

determinante para seu valor comercial (PIPOLO et al., 2015).

3.2.5 Teor de clorofila

A coloracao verde esta ligada a presenca de clorofila em gréos colhidos
ainda imaturos, e isso pode interferir na qualidade do 6leo extraido. Outro
aspecto a ser considerado é que graos imaturos apresentam percentual de 2%
a 3% menor de 6leo em relacdo ao grdo maduro, o0 que acarretard em uma maior
acidez, além de ter um custo maior de refino, consequentemente reduzindo o
seu valor comercial (FRANCA-NETO et al., 2012; MANDARINO, 2012).

Devido a importancia econdmica da soja, se faz necessario um rigoroso
controle dos grdos e dos padrbes de comercializacdo. Entretanto, a industria
frequentemente tem problemas relacionados ao recebimento de gréos
esverdeados (ARAUJO, 2014). Por isso é importante monitorar a presenca de
semente esverdeada durante a colheita, o ideal € que esse nivel seja menor que
0,09% (KRZYZANOWSKI et al., 2008). Porém, a Instrucdo Normativa N° 11, de
15 de Maio de 2007 estabelece como limite maximo 8% de graos esverdeados,
entretanto caso a soja for pra exportacao, esse limite ira variar de acordo com o
pais importador, tendo como exemplo a legislacdo dos EUA que permite apenas
1% de gréos verdes na soja (NUNES, 2013).
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Clorofilas séo pigmentos naturais presentes nas plantas, nos cloroplastos
das folhas e em outros tecidos vegetais fotossintéticos (LI et al., 2010; STREIT
et al., 2005). Sua incidéncia em sementes de soja se deve a varios fatores como
genaotipo, estagio de maturacdo, condi¢cdes climaticas, condicbes de estresse
(oscilagBes drasticas de temperatura, ocorréncia de geadas intensas, doencas
que afetam as raizes, hastes e folhas da planta), déficit hidrico durante o estagio
reprodutivo, presenca de pragas, entre outros (MANDARINO, 2012;
SINNECKER, 2002).

Assim, Oleos extraidos de graos oleaginosos verdes apresentam elevado
teor de clorofila, responsavel por conferir ao produto uma coloracdo escura,
comercialmente inadequada. Além de visualmente indesejavel, por ser uma
molécula pro-oxidante a clorofila diminui a estabilidade oxidativa do oleo,
levando a sua rancificacdo, o que reduz a eficiéncia do processo de
hidrogenacéo, além de demandarem maior volume de agentes clarificantes
(BORRMANN, 2009; SINNECKER, 2002).

3.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

Em 1800, o astrbnomo aleméao Frederick William Herschel (1738-1822)
descobriu a radiacéo infravermelha pela passagem da luz solar através de um
prisma (REICH, 2005). A Espectroscopia de Infravermelho Proximo recebeu
esse nome por se tratar da regido do espectro eletromagnético imediatamente
superior a regiao visivel, a “mais proxima” ao visivel (350-750 nm) (LIMA,;
BAKKER, 2011). Esta regido corresponde ao intervalo de comprimentos de onda
que vao de 750 até 2500 nm (PASQUINI, 2003).

Entretanto, foi a partir de 1960 que a Espectroscopia de Infravermelho
Proximo (NIR, do inglés Near Infrared), comecou a ser aplicada de forma
analitica (REICH, 2005), a qual ganha forca principalmente para determinacfes
guantitativas de produtos agricolas e alimentares, e também nos mais variados
setores industriais, como em industrias de petroleo, téxtil, carvao, cosméticos,
polimeros, quimica, tintas e farmacéuticas (ROGGO et al., 2007).

A espectroscopia de infravermelho é uma técnica baseada nas vibracdes

moleculares (HUANG et al., 2008), onde empregam-se fétons com energia
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variante entre 2,65 x 10° a 7,96 x 10%° J, que é suficiente para intensificar a
vibracdo das ligacdes entre os atomos (PASQUINI, 2003). Esta forma de
espectroscopia mede a absorcgéao refletida ou transmitida da luz incidente sobre
uma amostra em uma determinada regido de comprimentos de onda
(FIGUEIREDO, 2008). O espectro contém informacéo relacionada aos grupos
funcionais, e estas absorcbes apresentam-se com alto grau de sobreposicao,
havendo a necessidade da aplicagdo de métodos quimiométricos para
interpretacdo dos resultados (MA et al., 2017).

A frequéncia de uma vibracdo depende das massas relativas dos atomos
ligados, das constantes de forca das ligacdes e da geometria dos ligantes. Além
disso, estao relacionadas com vibragdes e ligacdes quimicas e ao tamanho, peso
e quantidade de atomos presentes em cada molécula. Desta forma, cada
frequéncia de vibracdo pode ser associada a um grupo especifico de ligacbes
quimicas (JAMROGIEWICZ, 2012).

3.3.1 Meétodos de medicao

A espectroscopia NIR pode ser realizada por reflectancia difusa,
transmitancia, transflectancia ou absorcdo. A escolha do modo de medicdo é
determinada pelas caracteristicas Opticas da amostra. Geralmente, materiais
transparentes sdo medidos pelo modo de transmitancia (MAGALHAES, 2014),
onde o principio baseia-se na absorcdo da radiacdo pela amostra, e o
decréscimo da intensidade do sinal captado pelo sensor/detector em uma
determinada frequéncia sugere quais grupos podem estar absorvendo energia
para vibracdes. Através da diferenca da energia emitida e a energia recebida
pelo detector, consegue-se verificar as frequéncias que a amostra mais absorveu
(LEITAO, 2012).

Quando se trata de amostras sdlidas (inteiras ou pd), o modo de
reflectancia difusa é o mais indicado. A radiacdo incide na amostra, espalha
sobre a superficie, e penetra alguns milimetros na amostra, onde uma parte é
absorvida e a radiagédo n&o absorvida é refletida pela amostra (SILVA, 2011).

As medidas de transflectancia funcionam como uma combinacdo dos

métodos de transmitancia e reflectancia. Esse modo de aquisicdo pode ser
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empregado para amostras liquidas, viscosas e em suspensao. Os espectros séo
obtidos primeiramente por reflectancia, onde a radiacao incidente atravessa a
amostra e, em seguida, é refletida, atravessando novamente a amostra e sendo
entdo captada pelo detector, gerando um espectro de resposta (MAGALHAES,
2014; SILVA, 2011).

3.3.2 Vantagens e desvantagens do método NIR

A técnica analitica de Espectroscopia de Infravermelho Préximo oferece
vantagens como rapidez na obtencdo dos dados, apresenta carater nado
destrutivo e nédo invasivo (indicada para uso in-process) e por isso,
frequentemente, ndo necessita de preparacdo prévia da amostra, o que gera
economia de tempo e reagentes, minimizando erros do analista (por permitir a
diminuicdo do niumero de medidas padrdo) (HUANG et al., 2008; MA et al., 2017;
PASQUINI, 2003; POREP; KAMMERER; CARLE, 2015).

Outro aspecto importante da técnica € que esta propicia uma analise
multicomponente de uma grande variedade de matrizes, uma vez que as
moléculas que compdem a amostra precisam apenas apresentar variacado no
momento dipolar para serem influenciadas por esta ferramenta e produzir o
espectro (REICH, 2005).

A Espectroscopia de Infravermelho Proximo apresenta algumas
desvantagens com relacdo a implementacdo por depender em alguns casos de
métodos quimiométricos. Assim, por ser uma metodologia aplicada de forma
indireta (via calibracdo multivariada), demanda comparacdo com método de
referéncia, tendo sua confiabilidade relacionada com a calibracdo e com erros
analiticos que esta apresenta, além de ser considerada como uma técnica de
baixa sensibilidade, pois restringe a determinacdo de substancias presentes em
concentragdes reduzidas (JAMROGIEWICZ, 2012; LUYPAERT; MASSART;
VANDER HEYDEN, 2007).

A espectroscopia NIR é uma técnica interessante para a investigacao
cientifica e vem ganhando espaco entre as técnicas mais utilizadas,
principalmente quando associadas a quimiometria (POREP; KAMMERER,;
CARLE, 2015).



27

3.4 QUIMIOMETRIA

A quimiometria é uma area da quimica analitica que se refere a aplicacdo
de métodos matematicos e estatisticos para planejar, otimizar ou selecionar
procedimentos de medidas e experimentos, bem como extrair 0 maximo da
informacao quimica relevante, com a analise de dados quimicos (JACONI, 2011;
ROGGO et al., 2007). Estes procedimentos comecaram a ser implementados
formalmente em meados dos anos 70, consolidando-se com a chegada do
computador nos laboratorios quimicos (NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006).
Segundo Jaconi (2011), a quimiometria surgiu devido a imprescindibilidade de
se desenvolver novos meétodos estatisticos e matematicos para analisar a grande
quantidade de dados produzidos por instrumentos analiticos comandados por
computadores, permitindo a utilizacdo da estatistica multivariada para maior

extracao de informacdes de dados quimicos.

3.4.1 Calibracdo Multivariada

A calibracdo multivariada tem como principio estabelecer uma relacéo
guantitativa entre dois conjuntos de dados de medicao. Dentre as possibilidades,
a aplicacao de calibracdo multivariada permite a utilizacdo de espectros em lugar
de metodologias convencionais (POREP; KAMMERER; CARLE, 2015). Além
disso, varios parametros podem ser determinados simultaneamente a partir de
um anico espectro com o auxilio de ferramentas que proporcionam analises
multivariadas (BEVILACQUA et al.,, 2013). Por exemplo, ferramentas para
calibragdo multivariada proporcionam uma correlagéo entre uma matriz de dados
(como um conjunto de espectros) e as concentracdes de analitos determinadas
por métodos de referéncia (FODOR et al., 2011).

Métodos de calibracdo multivariada abordam n&o apenas um ponto de
dados espectrais para a calibracdo, mas toda a estrutura espectral. Assim, é
possivel que se tenha informacdo sobre mudltiplas regibes da amostra,
permitindo-se conclusdes mais abrangentes (FODOR et al., 2011).

No entanto, a aplicacdo desta ferramenta envolve varias etapas, onde

uma depende e influencia a outra. Entre elas, as importantes sao: (i) selecéo de
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um conjunto de calibracédo e outro para validacao; (ii) pré-tratamento dos dados;
(i) verificacdo da existéncia de representatividade entre 0s conjuntos de
calibracdo e validacao; (iv) investigacdo das heterogeneidades e de possiveis
nao-linearidades nos dados; (v) construcdo do modelo de calibracéo; (vi)
deteccdo de outliers além da (vii) validacdo do modelo (JOUAN-RIMBAUD et al.,
1999).

Assim como na calibrag&o univariada, a calibragéo multivariada relaciona

a variavel dependente (Y) com a variavel independente (X):

Y = f(X) = X*b (1)

Onde, b corresponde ao coeficiente de regressdo do modelo. No entanto,
ao contrario das analises univariadas — nas quais obtém-se apenas um b — na
calibracdo multivariada obtém-se um indice b para cada comprimento de onda.
As variaveis independentes séo utilizadas em conjunto com os coeficientes de
regressdo para estimar valores para a variavel dependente. Deste modo,
utilizam-se amostras com variaveis dependentes conhecidas no conjunto de
validagédo para comparar os valores previstos pelo modelo e os valores obtidos
pela metodologia padréo, o que permitird a avaliagdo de desempenho do modelo
obtido (ARAUJO, 2007; HELLAND, 1988). Assim, mais de uma resposta

instrumental € relacionada com a propriedade de interesse.

3.4.2 Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método de regressao por minimos quadrados parciais (Partial Least
Squares — PLS), foi introduzido em 1975 por Herman O. A. Wold no campo da
econometria, sendo depois implementado por seu filho, Svante Wold na area de
dados quimicos, onde tornou-se uma ferramenta imprescindivel em muitos
campos da quimica e no controle de processos industriais (GELADI; KOWALSKI,
1986; TOSCAN, 2016). E reputado como o método de regressdo mais aplicado
para a construcdo de modelos de calibracdo multivariada de dados de primeira
ordem (ARAUJO, 2007; BRERETON, 2000; VALDERRAMA, 2009).
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O PLS € um método de calibracdo multivariada para dados que obedecem
comportamento linear (ALBRECHT et al., 2008; JACONI, 2011). Uma de suas
vantagens é que é considerado um método capaz de produzir modelos robustos.
Assim, os parametros do modelo ndo sofrem alteracdes significativas quando
novas amostras sao acrescentadas ao conjunto de calibracdo, podendo ser
aplicado em misturas complexas (GELADI; KOWALSKI, 1986). Desta forma, os
modelos produzidos ndo demandam conhecimento de todos os componentes
qgue integram a amostra, pois possibilita previsdo de parametros da amostra
mesmo na presenca de interferentes, desde que estes estejam presentes na
etapa de construcdo do modelo (ARAUJO, 2007; TOSCAN, 2016).

Este método fundamenta-se em correlacionar duas matrizes de dados,
uma contendo as novas medidas, X (variaveis independentes), e outra com 0s
valores da propriedade de interesse medida pelo método de referéncia, Y
(variaveis dependentes) (ARAUJO, 2007; ERNESTINA; SABIN, 2007; ROGGO
et al., 2007; TOSCAN, 2016). As matrizes X e Y sao decompostas conforme as
Equac0bes a seguir (BRERETON, 2000):

X=TPT+E )

Y=UQT+F 3)

Onde: P e Q sdo os pesos de X e Y, respectivamente; T e U sdo os
escores de X e Y, nesta ordem e E e F correspondem aos erros, ou seja, 0 quanto
o modelo perde de informacdo com a reducéo de variaveis em relacédo aos dados
originais.

Os escores e pesos equivalem as coordenadas das amostras no sistema
de componentes principais e a contribuicao relativa de cada variavel original para
a formacgéo destes. No modelo PLS, os valores dos escores nas matrizes T e U
sdo modificados até que o melhor modelo linear seja estabelecido entre eles e,
assim, obtém-se a maior covariancia entre X e Y. Desta forma, realiza-se uma
série de etapas que sao repetidas para cada componente principal estimada por
meio de um processo iterativo. Entdo, no PLS existe um compromisso entre a

explicagdo da variancia em X e a obtencdo da maior correlacdo com Y, as
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componentes principais passam assim a ser denominadas variaveis latentes
(SOUZA et al., 2013; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

O namero de variaveis latentes do modelo é determinado por meio de uma
validacéo cruzada (CV - do inglés, Cross Validation), baseado no menor erro de
previsdo, através do método de contigous blocks (“blocos continuos”). Neste
método, 10 amostras de calibracdo sao retiradas de cada vez e a propriedade
de interesse é estimada pelo modelo construido com as amostras restantes; a
meédia dos erros de previsao é calculada para cada variavel latente, sendo que
0 numero de variaveis latentes que apresentar menor erro de previsao é
escolhido (SOUZA et al., 2013).

Nos conjuntos de calibracdo e validacdo do modelo, podem estar
presentes amostras muito diferentes da média geral das amostras (amostras
andmalas, também conhecidas como outliers). Este tipo de amostra apresenta
divergéncias significativas, se comportando de forma discrepante das demais
amostras do conjunto. Logo, é essencial a identificacdo e, em alguns casos,
recomenda-se a remocao destes elementos durante as etapas de calibracéo e
validacédo, afim de se construir modelos mais eficientes, precisos e com melhor
capacidade de previsdo (MARTENS; NAES, 1992; VALDERRAMA, 2005).

3.4.3 Detecc¢ao de amostras an6malas — Outliers

Amostras andmalas, também conhecidas como outliers, € o termo
utilizado para definir amostras com comportamento diferente das demais
amostras presentes nos conjuntos de calibracdo e de validacdo. Geralmente, a
presenca destas amostras propicia a construcdo de modelos com altos valores
de erros, baixa capacidade de previsdo, influenciando significativamente na
previsdo dos resultados. Deste modo, a deteccdo de outliers € de suma
importancia e, muitas vezes, a remog¢ado destas amostras conduz a construgao
de modelos mais precisos, eficientes, assegurando a qualidade preditiva dos
modelos (MARTENS; NAES, 1992; VALDERRAMA, 2009).

Existem algumas metodologias para a deteccao de outliers, sendo as
mais comuns baseadas na identificacdo de amostras com grande influéncia no

modelo (leverage), altos residuos ndo modelados nos dados espectrais e altos
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residuos na variavel dependente (SILVA, 2011). O leverage indica o quéo
distante uma amostra estd em relacdo a média do conjunto de dados, e significa
0 “peso relativo” que essa amostra exerce em relacdo as demais (MARTENS;
NAES, 1992; VALDERRAMA, 2009). Assim, o leverage (h) é a medida da
influéncia de cada amostra no modelo e pode ser definido de acordo com a
Equacéo (4) (BOTELHO; MENDES; SENA, 2013):

hi = tTAi(TTaT) A, (4)

Onde T representa os escores das amostras de calibracao, ti é o vetor de

escores da amostra i e A € nUmero de variaveis latentes.

3.5 VALIDACAO ANALITICA E FIGURAS DE MERITO

Depois de se construir o modelo de calibracdo, este deve ser validado. A
validacdo de um método analitico é realizada a fim de se garantir uma
metodologia exata, que possa ser reproduzida, comprovando que o método
proposto contempla as normas estabelecidas por agéncias reguladoras e 6rgaos
de fiscalizacdo nacionais e internacionais. Este procedimento pode ser atestado
pela determinacdo de parametros conhecidos como figuras de mérito. As
principais s&o: linearidade, exatiddo, precisdo, sensibilidade, seletividade,
coeficiente de correlacdo, limites de deteccdo e quantificacdo, relacdo de
desempenho do desvio, robustez, intervalos de confianca, teste para erros
sistematicos, extensdo da faixa de trabalho ou faixa linear dinamica (SILVA,
2011; VALDERRAMA, 2009).

3.5.1 Exatidao

Refere-se ao grau de concordancia entre o valor de referéncia e o valor
estipulado pelo modelo de calibracdo. Em quimiometria, este valor é avaliado
com base nos resultados da raiz quadrada do erro médio quadrético de previsédo

(RMSEP - do inglés Root Mean Squares Error of Prediction), que € uma



32

aproximacdo do erro padrdo das amostras de predicdo (VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2007a).

3.5.2 Linearidade

A estimativa desta figura de mérito em calibracdo multivariada aplicada
em modelo PLS é considerada problematica, visto que as variaveis séo
decompostas em componentes principais. Desta forma, a linearidade € avaliada
qualitativamente por meio do grafico dos residuos de previsao para as amostras
de calibracdo e validacdo. Quando este gréafico apresenta um comportamento
aleatério, considera-se que os dados seguem um comportamento linear
(VALDERRAMA, 2009; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

3.5.3 Coeficiente de correlacéo (R)

O coeficiente de correlacao (R) fornece informacdes sobre a qualidade do
ajuste do modelo, onde os valores a serem obtidos variam de 0 a 1,0, sendo que
0 sugere que nao ha correlacdo e 1,0 demonstra uma relacéo linear perfeita entre
os valores obtidos pelo método de referéncia e os valores previstos. Logo, séo
desejados valores de R 0 mais préximo de 1,0 possivel. A notacédo geral de R é
dada na Equacéo (5), onde o yi sdo os valores de referéncia, yi, 0os valores
previstos, e Vi, a média dos valores de referéncia (POREP; KAMMERER;
CARLE, 2015).

Yis, §i- )2
R =
?:1(311._ }_’)2

(5)

3.5.4 Precisao

A preciséo representa o grau de concordancia entre os resultados obtidos

em condi¢Bes determinadas para uma mesma amostra homogénea, ou seja, € a
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avaliacdo da proximidade dos resultados obtidos em uma série de replicatas
auténticas. A precisdo pode ser determinada em Varios niveis, como:
repetibilidade, precisdo intermediaria, reprodutibilidade e precisdo média
(VALDERRAMA, 2009).

3.5.5 Ajuste

O ajuste é um parametro determinado a partir da correlacado entre os
valores tidos como referéncia e os valores estimados pelo modelo de calibrac&o
multivariada, podendo ser considerado também um indicativo de exatiddo do
modelo (VALDERRAMA, 2009).

3.5.6 Relacéo de Predicdo do Desvio (RPD)

A RPD (do inglés, Residual Prediction Deviation), € um outro dado
estatistico importante para a interpretacdo dos conjuntos de calibracdo e
validacéo, e é definida como a razéo entre o desvio padrao (DP) dos valores de
referéncia e RMSECV, conforme as Equacdes 6 e 7 (POREP; KAMMERER;
CARLE, 2015):

DP¢qi

RPD.q = (6)
RMSECV
DP

RPD,, = —2L (7)
RMSEP

Onde RMSECYV &€ o erro quadréatico médio de validacao cruzada e DPca €
DPva sdo os desvios padrdo dos valores de referéncia dos conjuntos de

calibracéo e validacao, respectivamente.
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3.5.7 Intervalo de confianca

O intervalo de confianca € medido através da amplitude de valores para
0S quais o0 método analitico apresenta exatiddo, precisdo e linearidade
adequadas quando aplicado a amostras contendo quantidades de substancias
dentro do intervalo especificado (SILVA, 2011).

3.5.8 Extensao da faixa de trabalho

E realizada determinando a espécie de interesse em diferentes
concentracfes. Por meio dos resultados obtidos, determina-se a faixa de
concentracdo na qual os resultados exibem um nivel aceitavel de incerteza para
0 método utilizado (VALDERRAMA, 2009).

3.5.9 Sensibilidade e sensibilidade analitica

A sensibilidade (SEN) é estabelecida como a fracdo de sinal responséavel
pelo acréscimo de uma unidade de concentracdo da propriedade de interesse.
Esta pode ser expressa conforme Equacdo (8), em modelos de calibracdo
multivariada, como o PLS (SILVA, 2011).

Sensibilidade = ﬁ (8)

Onde b é o vetor dos coeficientes de regressao com as variaveis latentes
do PLS.

A sensibilidade analitica (y) geralmente ndo € abordada em normas ou
protocolos de validacdo. Entretanto, esta figura de mérito apresenta a
sensibilidade do método em funcéo da unidade de concentracdo que € utilizada,
sendo definida como a razao entre a sensibilidade e o desvio padréo do sinal de
referéncia (6x) (SILVA, 2011):
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sensiblidade

Sensibilidade analitica = o (9)
O inverso da sensibilidade analitica (y?) possibilita estimar a menor
diferenca de concentracao entre amostras que pode ser distinguida pelo método.

3.5.10 Robustez

Consiste em medir a sensibilidade de um método analitico frente a
pequenas variacbes de seus parametros e verificar se estas sdo ou nao
significativas. O método é considerado robusto quando ele ndo é afetado por
essas pequenas variacoes (VALDERRAMA, 2009; VALDERRAMA; BRAGA;
POPPI, 2009).

3.5.11 Limite de deteccéo e quantificacéo

O limite de deteccdo (LD) e quantificacdo (LQ) de um procedimento
analitico estima as menores quantidades da espécie de interesse que podem ser
detectadas e determinadas quantitativamente, respectivamente. Para métodos
multivariados, o LD e o LQ sé&o estimados a partir da sensibilidade e do desvio
padrao do sinal de referéncia (6x) de acordo com as Equacdes a seguir (SILVA,
2011; VALDERRAMA, 2009):

1
sensiblidade

Limite de detecgao = 3,3 6x (20)

1

Limite de quantifica¢ao = 10 6x —————
sensiblidade

(11)

Desta forma as figuras de mérito exatiddo, linearidade, ajuste,
sensibilidade, sensibilidade analitica, inverso da sensibilidade, limites de
deteccédo e quantificacao e relacdo de desempenho do desvio foram utilizadas

neste estudo para caracterizar a qualidade e eficiéncia do método proposto.
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4. MATERIAL E METODOS

O trabalho foi desenvolvido nos laboratérios da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana, Campus Campo Mourdo, juntamente com o laboratorio
fisico-quimico do controle de qualidade de uma Cooperativa Agroindustrial da

regiao.

4.1 PREPARO DAS AMOSTRAS

As amostras de soja trituradas foram fornecidas pela Cooperativa, sendo
um total de 300 amostras provenientes de diferentes cidades da regido noroeste
do Estado do Parand, no periodo de 29 de mar¢o a 07 de junho de 2016. Para
as andlises, cerca de 250 g de amostra foram secas em estufa de circulacdo de
ar forcada a 130 °C por 1 hora e, na sequéncia, levadas ao dessecador,
permanecendo por cerca de 12 horas. Em seguida as amostras secas foram
trituradas em moinho de rotor (Marconi, modelo MA-090CFT), com 0,85 mm de
abertura, e encaminhadas para analises por meio dos métodos de referéncia, na
prépria indastria beneficiadora dos grdos de soja, para a producdo de 6leo e
farelo. Estas medidas foram realizadas de segunda a sexta-feira, no primeiro
turno, sem repeticédo, entretanto, os resultados dos valores de referéncia foram

duplicados.

4.2 METODOS DE REFERENCIA

4.2.1 Determinacgéo do indice de acidez

Este método determina a acidez livre do 6leo removido da semente de
soja por hexano a temperatura ambiente. Para isso, aproximadamente 25 g da
amostra de soja moida foram adicionadas a 50 mL de hexano e submetidos a

agitacdo constante por 1 hora em agitador magnético, para extragdo do 6leo. Na
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sequéncia, o sobrenadante foi filtrado, onde o extrato obtido foi levado a estufa
de circulacdo de ar a 100 °C, afim de se evaporar o solvente residual. Em
seguida, pesou-se aproximadamente 7,0 g do Oleo extraido, adicionando-se 50
mL de alcool isopropilico 99%, neutralizado, e 1 mL de fenolftaleina a 1%.
Realizou-se a titulacdo com hidréxido de sédio (NaOH) 0,25 mol.L?, até
coloragdo rosea persistente por aproximadamente 1 min (AOCS adaptado,
2009).

O indice de acidez corresponde a quantidade (em mg) de base necessaria
para neutralizar os acidos graxos livres presentes em 1 g de 6leo. Os resultados

foram expressos em porcentagem, utilizando a seguinte equacéo:

Vx0,25xFx282x100
Mx1000

% Acidez livre = (12)

Onde:

V=volume de solucéo de hidréxido de sédio 0,25 mol.L* gasto natitulagéo
(mL);

F= fator de correcéo da solucdo de hidroxido de sédio;

0,25= molaridade requerida da solugéo de NaOH,;

M= massa da amostra de 6leo utilizado (g);

282= peso equivalente de acido livre no qual os resultados sdo expressos.

A acidez livre é usualmente expressa com % de acido oleico.

4.2.2 Determinacao de umidade

O teor de umidade da soja moida foi medido seguindo-se o protocolo da
AOCS (2009), onde 5 g de amostra sédo adicionados em cadinho, previamente
calcinado, seco em estufa a 105 °C até peso constante. Os calculos foram

realizados de acordo com a expressao:

100 x Mp
Mi

% Umidade = (13)

Onde:
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Mp= massa perdida pela amostra durante o experimento (Q);

Mi= massa inicial da amostra (g).

4.2.3 Determinacéo do teor de lipidios totais

Para a extracdo do Oleo, pesou-se 2 g de amostra de soja moida, em
papel filtro, o qual foi acondicionado dentro de um cartucho extrator de celulose
43x123mm. Em seguida, o cartucho foi inserido no extrator de Soxhlet. Em
baldes de fundo chato (tarados e pesados previamente em balanca analitica),
foram adicionados aproximadamente 250 mL de hexano. O volume do solvente
foi mantido razoavelmente constante durante a extracdo, e quando necessario
foi adicionado mais solvente para ajustar qualquer perda devido a evaporacao.
O periodo de extracdo foi de 5 horas e, ao término, resfriaram-se e
desconectaram-se o0s baldes. Em seguida, estes foram levados a chapa
aguecedora, para evaporar o hexano. Para garantir a eliminacdo de solvente
remanescente na amostra, os baldes foram levados para estufa de circulacéo de
ar por 1 hora a 130 °C, resfriados na sequéncia e transferidos para dessecador
até atingir a temperatura ambiente e, finalmente, pesados em balanca analitica
(AOCS adaptado, 2009).

A equacédo abaixo foi utilizada para determinacdo do percentual de

lipidios totais:

BIZP 100 (14)

Pa

% Lipidios totais:

Onde:
Pf= Peso final;
Pi= Peso inicial;

Pa= Peso da amostra.
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4.2.4 Determinacao de proteina bruta

A metodologia de referéncia utilizada para a determinacéo de proteina
bruta foi 0 método de Dumas (AOCS, 2009). Este se baseia no principio da
combustdo, onde, todo o processo € realizado em um sO equipamento:
combustdo, reducdo, separacdo e deteccdao (ESKALB, 2014). Consiste na
oxidacgéo total da matéria organica, em uma temperatura de aproximadamente
800 °C, sendo todo o nitrogénio transformado em gases de 6xido nitrico (NO2),
e logo apdés sdo reduzidos a gas nitrogénio (N2), que € detectado por
condutividade térmica (NETO; SIMEONE; GUIMARAES, 2012).

Para as medidas, quantidades entre 0,1950 a 0,2050 g de soja moida
foram pesados em capsula de estanho, as quais foram colocadas no
equipamento analisador de nitrogénio (LECO, modelo FP-628), para digestédo
oxidativa com oxigénio puro (99,99%). O teor de proteina bruta foi calculado

multiplicando-se o teor de nitrogénio encontrado pelo fator de correcéo 6,25.

4.2.5 Determinacao do teor de clorofila

Aproximadamente 25 g da amostra de soja moida foram empacotadas em
papel filtro, colocado em um cartucho extrator de celulose e levado ao extrator
de soxhlet com hexano, por cerca de 5 horas. O hexano da amostra foi
evaporado em chapa aquecedora, levado a estufa de circulacéo de ar forcada a
130 °C por 1 hora, para facilitar a remocéo total do solvente, e resfriado em
dessecador até a temperatura ambiente. Em seguida, o 6leo obtido foi submetido
a leitura de absorbancia em colorimetro espectrofotométrico automatico (marca
Lovibond, modelo Tintometer PFXi-880/F) nos comprimentos de onda 630, 670
e 710 nm, utilizando-se cubeta de 50 mm de caminho 6ptico (AOCS adaptado,
2009).

A clorofila quantificada foi expressa através do seguinte célculo:

_ A670—[(A630+A4710)/ 2]
- 0,0964 x L

C

x 1000 (15)
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Onde:

A= Absorbancia do 6éleo no respectivo comprimento de onda em
nandmetros;

L= Espessura da cubeta (cm);

C= Concentracao de mg de clorofila/kg de 6leo (ppm);

0,0964= Fator especifico do espectrofotébmetro.

4.3 ANALISE ESPECTROSCOPICA NA REGIAO DO INFRAVERMELHO
PROXIMO

Os espectros das amostras de soja moida, foram obtidos com o
espectrometro de infravermelho préximo (MicroNIR™ 1700, JDSU Uniphase
Corporation), adquiridos a temperatura ambiente, por refletancia difusa, sendo
cada amostra avaliada em duplicata. Este equipamento oferece varredura online
para a regido que vai de 910 até 1676 nm, com um intervalo constante de 6,2
nm. A medida do branco foi realizada utilizando-se um padrdo de reflectancia
NIR (Spectralon™) com um coeficiente de reflexao difusa de 99%, enquanto que
uma referéncia escura (zero — para simular nao-reflexdo) foi obtida com a
lampada apagada. Os dados foram exportados para se aplicar a analise

guimiométrica.

4. 4PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apbs a obtencdo dos espectros, foi empregado o método quimiométrico
de Minimos Quadrados Parciais (PLS). Para o tratamento dos dados foi
empregado o software Matlab R2013a com as ferramentas do pacote PLS-
Toolbox 7.8 (Eingevector Research Inc.), fornecido pela EMBRAPA Solos do Rio
de Janeiro.

Os espectros foram organizados no formato de uma matriz, em que cada
linha da matriz X corresponde a um espectro e cada coluna corresponde a
absorbancia nos diferentes comprimentos de onda. A matriz X foi entédo

correlacionada a um vetor y que continha os valores dos parametros obtidos pelo
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meétodo padrao, e esta correlacdo entre X e y foi realizada através do método de
PLS (OTTO, 1999), conforme apresentado na Figura 1.

J j l O vetor y contém os valores
] 2

J (i dos métodos de referéncia

v -
.| = 1
& H

Correlacio entre X e y atraves do
modelo matematico PLS

Figura 1. Construcdo da matriz X para calibragdo multivariada (adaptado de
VALDERRAMA, 2005).

Neste método, uma matriz de respostas instrumentais X e um vetor
contendo os valores obtidos a partir de uma metodologia de referéncia y é
decomposto em um produto de duas matrizes, denominadas de scores e
loadings (BRERETON, 2000; VALDERRAMA et al., 2014). O modelo PLS é
construido a partir de uma relacéo linear obtida entre os scores de X e 0s scores
de y (GELADI; KOWALSKI, 1986; VALDERRAMA et al., 2014).

Para construcédo de modelos PLS s&o necessérias etapas de calibracdo e
de validacdo dos modelos construidos (KOWALSKI; BEEBE, 1987). Portanto, as
amostras foram separadas em dois conjuntos (amostras de validacdo e
calibragdo), com auxilio do algoritmo de ‘Kenston’ (KENNARD; STONE, 1969).

Dessa forma, para os modelos previstos, foram selecionadas para o
conjunto de calibracdo dois tercos das amostras, e um terco foi destinado para
a validacéo. O pré-tratamento utilizado foi o algoritmo de Savitski-Golay (janela
com 13 pontos, polinbmio 1° grau e 12 derivada) (SAVITSKY; GOLAY, 1964). Ja
para o0 modelo de previsédo do teor de clorofila, os espectros foram processados
para ajustar a linha base pelo algoritmo de correcdo de espalhamento
multiplicativo e, em seguida, alisados pela aplicacdo do algoritmo de Savitski-
Golay (janela com 9 pontos, polindbmio de 1° grau). Todos os dados espectrais

foram centrados na média antes da calibragéo.
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Os modelos foram construidos utilizando-se validacao cruzada atraves de
blocos continuos de 10 amostras. Neste caso, 10 amostras sdo deixadas de fora
no processo de construgdo do modelo e a seguir essas amostras sao previstas
pelo modelo construido. Esse processo se repete até que todas as amostras
tenham sido deixadas de fora e previstas. As amostras anGmalas (outliers) foram
identificadas e removidas quando necessario através da andlise dos graficos de
Qresidual Versus leverage (SILVA et al., 2014).

A validacdo dos modelos de calibracdo multivariada foi realizada pela
determinacao e avaliacdo das figuras de mérito: exatidao, linearidade, ajuste,
sensibilidade, sensibilidade analitica, limites de detec¢do e quantificacdo. Os
calculos foram realizados com base em trabalhos descritos na literatura
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI,
2009). A relagao de desempenho do desvio (RPD, Residual Prediction Deviation)
foi avaliada de acordo com Botelho et al. (2013).

A exatiddo expressa o grau de concordancia entre o valor estimado pelo
modelo multivariado e o valor tido como verdadeiro obtido pelo método de
referéncia. Esse parametro é expresso através da Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico de Calibracdo (RMSEC) e de Previsdo (RMSEP) (MARTENS; NAES,
1992):

I vi-9)?
nv

RMSEP = (16)

E?:vl (yi_y\l)z
nc

RMSEC = (17)

Em que: yi € o valor de referéncia, é o valor previsto pelo modelo
multivariado, nv € o numero de amostras na validacdo e nc € o numero de
amostras na calibragéo.

O ajuste € um parametro do modelo multivariado que é estimado a partir
da correlacéo entre os valores tidos como “verdadeiros” (obtidos pelo método de
referéncia) e os valores estimados pelo modelo de calibracdo multivariada. Este

processo é realizado por minimos quadrados, determinando a reta que melhor
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se ajusta aos valores de referéncia e aos valores estimados pelo modelo para
as amostras de calibracdo (MARTENS; NAES, 1992).

Avaliar a linearidade € um problema em calibragdo multivariada, pois as
variaveis sdo decompostas em scores e loadings. Qualitativamente, o grafico
dos residuos para as amostras de calibracdo e validacdo pode indicar se os
dados seguem um comportamento linear se a distribuicdo dos residuos for
aleatéria (MARTENS; NAES, 1992).

A avaliacdo das figuras de mérito em conjunto com os métodos de analise
multivariada definiu o potencial do modelo para indice de acidez, teores de

lipidios totais, proteina bruta, clorofila e umidade.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

As medidas dos teores de clorofila se apresentaram com grandes
variagdes e, dessa forma, os resultados referentes a este parametro serao
relatados separadamente mais adiante. Os resultados obtidos via método de
referéncia para os parametros indice de acidez, lipidios totais, proteina bruta e
umidade estdo apresentados na Tabela 1, informando apenas a variacdo das
medidas (maximo e minimo para cada parametro). Para a determinagdo do
indice de acidez, os resultados variaram de 0,22 a 4,36%. Os percentuais de
proteina bruta ficaram entre 33,09 e 40,11%. O teor de lipidios totais teve uma
variacéo entre 16,04 e 26,33% enquanto que, a porcentagem de umidade ficou
entre 1,17 a 9,76%. Os resultados obtidos pelas andlises de referéncia estao
apresentados de forma integral no Anexo |. Essa variagado nos resultados pode
ser proveniente de aspectos relacionados a heterogeneidade da matéria-prima
utilizada, que era originaria de diferentes regides. Assim, fatores como variacées
climéticas, perfil do solo, déficit hidrico, colheita, transporte e armazenamento
dos graos, podem influenciar significativamente a composicdo quimica
(GREGGIO; BONINI, 2014).

Tabela 1: Variacdes nos valores obtidos pelos métodos de referéncia para

amostras de soja trituradas

indice de acidez  Proteina bruta Lipidios totais Umidade
(%) (%) (%) (%)
0,22 - 4,36 33,09 - 40,11 16,04 - 26,33 1,17 - 9,76

Foram adquiridos espectros das amostras de soja moida, os quais estédo
apresentados na Figura 2 (A) sem processamento e (B) ap0s primeira derivada
via algoritmo de Savitsky-Golay. No caso das analises de clorofila, um nimero
menor de amostras foi avaliado e, portanto, este parametro sera tratado em

separado.
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Figura 2: Espectros de infravermelho préximo obtidos a partir de soja triturada (A) sem
pré-processamento e (B) apds aplicacdo de primeira derivada.

Para se obter os modelos de calibracdo multivariada, procedeu-se a
deteccdo e remocao de amostras anémalas. A deteccao de amostras anémalas
foi realizada avaliando-se os valores de leverage e Q residuals (referente ao
residuo espectral), simultaneamente. O “leverage” pode ser interpretado como a
distancia entre uma amostra e o centro do modelo, ou seja, 0 quao distante um
ponto estd quando comparado com o conjunto total. Um leverage proximo de
zero indica que a variavel correspondente tem pouca influéncia no modelo, ja
variaveis com altos valores de leverages demonstram que aquele ponto tem
grande influéncia no modelo. Desta forma, se a amostra apresenta ao mesmo
tempo altos valores de leverage e de residuo, pode-se dizer que a amostra é
muito diferente das demais e influencia significativamente no modelo de modo a
causar erro, ja que o residuo deflagra a diferenca entre o valor projetado para a
amostra na nova dimensao calculada e seu valor real, conforme exemplo que

pode ser visualizado a partir da Figura 3.
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Figura 3: Amostras andmalas para o modelo PLS de indice de acidez.

O conjunto de amostras consideradas outliers foi diferente para cada
parametro avaliado. Assim, os conjuntos de calibragéo e validacdo demandaram
um numero diferente de amostras, como apresentado na Tabela 2. De acordo
com os guias de validacédo brasileiros e internacionais, outliers podem ser
removidos até um maximo de 22,2% do numero total de amostras (BOTELHO;
MENDES; SENA, 2013), e esse limite foi respeitado.

Tabela 2: Conjuntos de amostras utilizados para a construcdo dos modelos e

outliers detectados e removidos para cada parametro.

Parametro Conjunto de Conjunto de Outliers
Calibracéo Validacao
indice de acidez 348 175 69
Proteina bruta 342 170 80
Lipidios totais 346 154 92
Umidade 349 158 85

Observou-se que as amostras consideradas andémalas se tratavam de

amostras com teores extremos, ou seja, baixos ou altos niveis dos parametros
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avaliados, apresentando-se diferentes do restante do conjunto. Como o modelo
de calibracdo é linear, amostras desse tipo sdo mais informativas do que
propriamente anomalias. No entanto, acabam por distorcer a capacidade de
previsdo do modelo. A Unica forma de manté-las no modelo seria avaliar um
namero ainda maior de amostras contemplando teores similares aos removidos,
0 que néo foi objetivo deste estudo.

Para a construgéo dos modelos PLS, o vetor y foi composto pelos valores
de referéncia dos métodos utilizados na determinacdo de cada parametro,
engquanto que a matriz X foi composta pelos espectros de cada amostra.

Para a construcdo dos modelos de calibragdo, foram utilizados os
conjuntos de dados de calibragdo apresentados na Tabela 2. A separacao das
amostras entre os conjuntos de calibracdo e validacdo foi realizado pelo
algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969). Esse algoritmo garante
gque as amostras mais representativas estejam no conjunto de calibragéo,
através de uma varredura uniforme dos dados espectrais (BOTELHO; MENDES;
SENA, 2013).

O algoritmo de Kennard-Stone seleciona as amostras com base em suas
distancias, de modo que a primeira amostra selecionada € a que apresenta a
maior distancia em relagdo a amostra mais central. A segunda amostra a ser
escolhida serd a que apresentar maior distancia em relacdo a primeira amostra
selecionada. A amostra seguinte a ser selecionada apresentara maior distancia
em relagdo a ultima amostra escolhida, e assim sucessivamente até atingir o
namero de amostras desejadas (VALDERRAMA, 2009).

Os modelos foram centrados na média utilizando-se 12 variaveis latentes,
gue correspondiam a mais de 98% da variancia dos dados originais (espectrais
e concentracdes de referéncia). O numero de variaveis latentes (VL) foi
determinado através dos resultados da raiz quadrada do erro quadratico médio
de validagao cruzada (RMSECV) para as amostras de calibragéo, obtido por
validagdo cruzada em blocos continuos de 10 amostras, e levando-se em
consideracao a percentagem de variancia explicada no vetory.

A escolha do numero de variaveis latentes utilizado no modelo é uma
etapa de extrema importancia, pois influencia diretamente nos resultados. A
escolha de um namero menor de variaveis latentes podera gerar resultados ndo

satisfatorios, uma vez que toda a informacao disponivel dos dados originais ndo
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estard sendo utilizada. Tal situacdo é chamada de “subajuste”. Em contra
partida, ao se usar um numero de variaveis latentes superior ao necessario
ocorrera a modelagem de ruidos, ocasionando problemas no modelo de modo
que tal modelo podera ser utilizado apenas para aquela situacdo e nao para
previsdes futuras (ARAUJO, 2007; BARTHUS, 1999). Tais modelos sé&o
denominados “sobreajustados”.

A performance dos modelos desenvolvidos foi verificada a partir da
analise dos valores de algumas figuras de mérito. Foram avaliadas as figuras de
mérito de exatidao, através do erro médio quadratico de calibracdo (RMSEC) e
previsdo (RMSEP), ajuste (coeficiente de correlagdo - R), coeficiente de
determinacdo (R?), sensibilidade, sensibilidade analitica, inversa da
sensibilidade analitica, limite de deteccao, limite de quantificacdo e relacdo de
desempenho do desvio (RPDca € RPDva).

Na Tabela 3 sdo apresentadas as figuras de mérito, calculadas para cada
modelo avaliado.

Tabela 3: Figuras de mérito do modelo PLS para os parametros fisico-quimicos

da soja.

. L. indice de Lipidios Proteina Umidade
Figuras de mérito

acidez (%) totais (%) bruta (%) (%)
Real 0,8589 0,8811 0,8879 0,8721
Rval 0,8541 0,8290 0,8963 0,8370
R?cal 0,7378 0,7763 0,7884 0,7606
R?val 0,7295 0,6873 0,8034 0,7006
RMSEC 0,1970 0,7504 0,5135 0,9715
RMSEP 0,1694 0,6747 0,4552 0,9914
RPDcal 1,7661 1,6906 2,0377 1,8851
RPDval 1,8525 1,6213 2,2596 1,8250
Sensibilidade 3,346x10* 9,468x10° 1,614x10* 6,747x10°
Sensibilidade Analitica 18,0102 5,3872 9,6200 3,5593
Inversa da
Sensibilidade Analitica 0.0555 0,1856 0,1039 0,2810
Limite de Deteccéo 0,1832 0,6126 0,3430 0,9271
Limite de Quantificagéo 0,5552 1,8562 1,0395 2,8095

Rca — Coeficiente de correlacdo de calibracdo; Rva — Coeficiente de correlagdo de
validacdo; R%.a — Coeficiente de determinacdo de calibracdo; R?a — Coeficiente de
determinacdo de validacdo; RMSEC — Raiz quadrada do erro médio quadratico de
calibracdo; RMSEP — Raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo; RPDca —
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Relacdo de predicdo de desvio de calibracdo; RPDva— Relacdo de predicdo de desvio
de validacéo.

Observando-se a Tabela 3 e levando em consideracdo que trata-se de
uma situacgdo de aplicacéo real (ndo simulada em laboratorio), todos os modelos
apresentaram uma correlacdo satisfatoria entre os valores de referéncia e os
valores previstos pelo modelo via espectros NIR.

Para avaliar o ajuste do modelo construido utiliza-se os parametros
RMSEC e RMSEP, que sédo considerados indicadores de exatiddo, onde os
valores gerados por estes parametros devem ser 0 mais proximo possivel entre
si. Isso sugere que os valores estimados pelos modelos multivariados
apresentaram uma boa concordancia com os métodos de referéncia, e indica
que o numero de variaveis latentes escolhidos foi adequado para o modelo ndo
havendo sobreajuste ou subajuste (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007b).

Os valores de RMSEP e RMSEC séo parametros globais que incorporam
tanto erros sisteméaticos quanto aleatérios, oriundos do método de referéncia. Os
erros de regressao foram considerados baixos para todos os modelos, sugerindo
a possibilidade de se prever os parametros avaliados utilizando-se
espectroscopia NIR sem se afastar da variacdo de erros encontrada pelos
métodos de referéncia, isso também é um indicativo de que o numero de
variaveis latentes escolhido foi adequado para os modelos propostos.

Um outro indicador de exatiddo € a regressdo entre os valores de
referéncia e os valores estimados pelo modelo, ou seja, 0 ajuste (R). O ajuste
obtido para os modelos esta apresentado na Figura 4. Os resultados podem ser
considerados adequados ja que os métodos de referéncia apresentaram uma
ampla variacao dos resultados obtidos, e sabe-se que o coeficiente de correlacéo
esta diretamente relacionado com os erros embutidos nos métodos de
referéncia. Logo, se 0 método padrdo apresenta altos niveis de erros analiticos
estes estardo presentes nos modelos de calibracdo multivariada, diminuindo os

valores de coeficiente de correlacao.



50

25

n
o

= . -
I3 * Amostras de Calibragéo = x Amostras de Calibragdo
[
o AjusteLinear ” % 24 Ajuste Linear
2 2| « pmostras de Validagdo X § * Amostras deValidagio -
32 » 23 -l f -
s 2
o = 3 x
E 1 2 J
w 22
: g
2 =
o ]l 2 21 , B
5 o i
S 8 20 % 1
< | o ool
3 B 19f e 1
@ 5 » x
s o B
g u i 1 1 1 - 1% 1 1 1
= 0o 05 1 15 2 8 20 22 24 26
Indice de Acidez via Método de Referéncia (% ) Teor de Oleo via Método de Referéncia (%)
—_ 12
= = | " i i 3
< X Amostras de Calibragio . _ * Amostras de Calibragao
z %9 Ajuste Linear % = 0ol AjusteLinear <
§ + Amostras de Validagio g * Amostras deValidagdo
S 38 " wg -
z X o §
o L3 -5 o
S a7 : 1 @
in o
S &
@
I 36 1 e
- 2
o
£ 35 1 e
2
[=] [
= =
e 34 1 e
5 5
S 33t . . . : . . . . . .
= 33 34 35 36 37 38 39 40 0 2 4 6 8 10
Teor de Proteinas via Método de Referéncia (% ) Umidade via Método de Referéncia (% )

Figura 4: (A) Ajuste do modelo para indice de acidez; (B) Ajuste do modelo para lipidios
totais; (C) Ajuste do modelo para proteina bruta e (D) Ajuste do modelo para teor de
umidade. (x) Amostras de Calibracdo (e) Amostras de Validagéo.

Os coeficientes de determinacdo (R?) para calibracdo apresentaram
valores de 0,7378 para o modelo de indice de acidez, 0,7763 para lipidios totais,
0,7884 para proteina bruta, e 0,7700 para o modelo de umidade. Resultados de
coeficiente de determinacao similares ja foram relatados na literatura quando o
método de referéncia, na calibracdo multivariada sdo dessa nhatureza
(FERREIRA et al., 2014; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007a, 2007b).

Ferreira e seus colaboradores (2014), ao analisar a composi¢ao
centesimal de soja em grdo por Espectroscopia de Infravermelho Proximo,
obtiveram resultados de coeficientes de determinacéo de 0,72 para umidade;
0,88 para proteina bruta; e 0,67 para lipidios, valores proximos dos que foram
encontrados nesse trabalho. No entanto, foram analisadas somente 40 amostras
de soja em laboratorio de pesquisa, o que se difere significativamente de uma
situacdo de analise de rotina de uma industria. Outro trabalho realizado
recentemente por Leite (2015), relata sobre teores de lipidios totais e umidade

em sementes de soja por NIR, no qual foram encontrados valores de coeficiente
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de determinacao de inferiores ao deste trabalho: 0,68 para umidade e 0,53 para
lipidios totais.

A linearidade dos modelos PLS foi avaliada pela observacdo dos
residuos. Para este parametro, considera-se que os dados avaliados seguem
modelo linear se os residuos apresentarem dispersao aleatéria. Assim, pode-se
afirmar que o modelo PLS foi ideal para todos os casos avaliados, como pode

ser observado na Figura 5.
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Figura 5: Residuos do modelo PLS para determinacdo de (A) indice de acidez; (B)
lipidios totais; (C) proteina bruta e (D) umidade. (x) Amostras de Calibracéo (e) Amostras

de Validagéo.

O valor de RPD do modelo de calibragéo (Tabela 3), foi de 1,7661 para
indice de acidez, 1,6906 para lipidios totais, 2,0377 para proteina bruta e 1,8851
para umidade. A capacidade preditiva dos modelos foi considerada satisfatoria,
pois de acordo com a literatura, sdo considerados modelos de calibracéo de boa
gualidade preditiva aqueles que apresentam valores para RPD acima de 2,4, e
sdo classificados satisfatorios os que apresentam valores entre 2,4 e 1,5

(BOTELHO et al., 2013).
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Considerando-se a faixa de variacao dos valores obtidos pelo método de
referéncia de cada parametro, a sensibilidade e sensibilidade analitica
apresentaram resultados satisfatorios. A sensibilidade é definida como a fragéo
do sinal responsavel pelo acréscimo de uma unidade de concentracdo a
propriedade de interesse, onde os modelos obtiveram um valor de 3,346x10*
para indice de acidez, 9,468x10° para lipidios totais, 1,614x10* para proteina
bruta e 6,747x10° para umidade. A sensibilidade analitica apresentou um
resultado de 18,0102, 5,3872, 9,6200 e 3,5593, para indice de acidez, lipidios
totais, proteina bruta e umidade, respectivamente. Este parametro apresenta a
sensibilidade do método em termos da unidade de concentracédo que é utilizada,
sendo definida como a raz&o entre a sensibilidade e o desvio padréo do sinal de
referéncia (VALDERRAMA et al., 2009).

O inverso da sensibilidade analitica (sensibilidade analiticat) permite
estabelecer a menor diferenga de concentragdo entre amostras, que pode ser
distinguida pelo método, considerando-se o erro aleatério instrumental a Unica
fonte de erros. Sendo assim, é possivel fazer a distincdo de amostras com
diferenca de teor de indice de acidez na ordem de 0,0555%, de 0,1856% para
lipidios totais, de 0,1039% para proteina bruta e 0,2810% para umidade.

O limite de deteccéao equivale a menor concentracdo da substancia de
interesse que pode ser detectada, mas ndo necessariamente quantificada; desta
forma, a concentracdo minima que pode ser detectada confiavelmente pelo
modelo empregando infravermelho foi 0,1832% para indice de acidez, 0,6126%
para lipidios totais, 0,3430% para proteina bruta e 0,9271% para umidade,
indicando que amostras abaixo deste teor podem ser medidas erroneamente. O
limite de quantificacdo representa a menor concentracdo da substancia de
interesse que pode ser quantificada com confiabilidade satisfatoria. O resultado
demostra que amostras com concentracdes inferiores a 0,5552% para indice de
acidez, 1,8562% para lipidios totais, 1,0395% para proteina bruta e 2,8095%
para umidade, ndo podem ser diferenciadas.

O modelo construido para previsdo dos teores de clorofila apresentou
menor capacidade preditiva. Um dos principais motivos se deve ao fato de que
os resultados obtidos pelo método de referéncia para determinacéo do teor de
clorofila apresentaram variacdo muito alta, de 223 a 8.454 mg/kg (ppm). Além

desta discrepancia, as concentracfes sdo consideradas baixas para serem
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medidas por Espectroscopia no Infravermelho Proximo. No entanto, ainda assim
€ possivel utilizar a técnica para se fazer previsdo a respeito dos teores deste
parametro.

Os espectros obtidos no infravermelho proximo (NIR) da soja triturada
estdo apresentados na Figura 6 (A) sem tratamento e (B) com correcdo de
espalhamento multiplicativo e, alisados pela aplicagdo do algoritmo de Savitski-
Golay. Fez-se a correcdo de espalhamento multiplicativo nestes dados para
tentar melhorar a performance do modelo. No entanto, o efeito desta correcao
de espalhamento melhorou os parametros do modelo em propor¢cdes muito

pequenas.
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Figura 6: (A) Espectros NIR das amostras de soja sem pré-tratamento e (B) Espectros
NIR pré-processados com correcdo de espalhamento multiplicativo e alisados pela
aplicacdo do algoritmo de Savitski-Golay.

Para se obter o modelo de calibracdo multivariada para teor de clorofila,
realizou-se a deteccéo e remocao de amostras andmalas. Em seguida, fez-se a
separacdo das amostras entre os conjuntos de calibracdo e validacdo pelo
algoritmo de Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969). Os espectros foram

medidos em duplicata enquanto os valores de referéncia foram duplicados.
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Assim, 206 espectros e respectivos valores de referéncia foram utilizados para
construir o modelo de calibracdo, enquanto 86 amostras foram utilizadas para a
validacéo.

O desempenho do modelo para avaliacao de clorofila nas amostras de soja,
foi testado a partir dos valores das figuras de mérito raiz quadrada do erro médio
quadratico de calibracdo (RMSEC) e previsdo (RMSEP), ajuste (coeficiente de
correlacdo - R), coeficiente de determinacdo (R?), sensibilidade, sensibilidade
analitica, inversa da sensibilidade analitica, limite de deteccdo, limite de
quantificacdo e relacdo de desempenho do desvio (RPDca € RPDva). Estes

resultados séo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Figuras de mérito do modelo PLS para o parametro teor de clorofila

da soja.
Figuras de Mérito Teor de clorofila
Real 0,8709
Rval 0,8073
RZcal 0,7585
szal 0,6517
RMSEC 623,2972
RMSEP 621,9778
RPDcal 1,5956
RPDval 1,6295
Sensibilidade 6,5675x10%
Sensibilidade Analitica 0,0033
Inversa da Sensibilidade Analitica 300,6507
Limite de Deteccao 992,1474 (ppm)
Limite de Quantificacdo 3006,50 (ppm)

Rca — Coeficiente de correlacdo de calibracdo; Rva — Coeficiente de correlacdo de
validacdo; R%. — Coeficiente de determinacdo de calibracdo; R, — Coeficiente de
determinacdo de validacdo; RMSEC — Raiz quadrada do erro médio quadratico de
calibracdo; RMSEP — Raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo; RPDca —
Relagéo de predi¢do de desvio de calibragdo; RPDya— Relagéo de predi¢cdo de desvio
de validagéo.

Para avaliar o ajuste do modelo construido para teor de clorofila utilizou-se
os parametros RMSEC e RMSEP, que sdo considerados indicadores de
exatiddo. Como os valores para o erro da calibracéo e da validacdo do modelo
estdo muito proximos, sugere-se que o numero de variaveis latentes (18)
utilizadas foi adequado, ndo havendo sobreajuste do modelo. O ajuste obtido

para este modelo pode ser visualizado na Figura 7, com coeficiente de
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correlacéo de 0,8709 e coeficiente de determinacéo de 0,7585. Esses resultados
podem ser considerados adequados para estas previsdes ja que o método de
referéncia apresentou ampla variagdo (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007a; FERREIRA; PALLONE; POPPI, 2013).

A linearidade do modelo PLS foi avaliada através do grafico de residuos
(Figura 7-A). De acordo com os resultados é possivel afirmar que os dados se
ajustam a um modelo linear, pois a distribuicdo dos residuos se assemelha a

uma distribuicdo aleatoria (Figura 7-B).
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Figura 7: (A) Ajuste e (B) Residuos do modelo PLS para determinacéo do teor de
clorofila. (x) Amostras de Calibrac&o (e) Amostras de Validacao.

A capacidade preditiva do modelo foi considerada satisfatoria, pois, de
acordo com a literatura, sdo considerados modelos de calibragcdo de boa
qualidade preditiva aqueles que apresentam valores de RPD acima de 2,4, e sédo
classificados satisfatorios os que apresentam valores entre 2,4 e 1,5 (BOTELHO;
MENDES; SENA, 2013). O valor de RPD do modelo de calibracao (Tabela 4), foi
de 1,6, podendo ser considerado adequado em relagcéo ao valor de RPD para a
validacdo desse parametro.

A sensibilidade é definida como a fracdo do sinal responsavel pelo
acrescimo de uma unidade de concentracdo a propriedade de interesse
(VALDERRAMA, 2009). Em modelos de calibracdo multivariada baseados no
método PLS a sensibilidade pode ser avaliada a partir do vetor de coeficientes
de regresséao. A sensibilidade analitica apresenta a sensibilidade do método em
termos da unidade de concentracao que € utilizada, sendo definida como a razéao

entre a sensibilidade e o desvio padrao do sinal de referéncia (VALDERRAMA,
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2009), apresentando, portanto, a sensibilidade do método em termos de
unidades de concentragéao.

O inverso da sensibilidade analitica (sensibilidade analitica?) permite
estabelecer a menor diferenca de concentracdo entre amostras, que pode ser
distinguida pelo método. Considerando-se que a faixa de teor de clorofila
utilizada no trabalho, variou de 223 a 8.454 mg/kg (ppm), a sensibilidade
(6,5675x108) e sensibilidade analitica (0,0033) apresentaram resultados
satisfatorios. O inverso da sensibilidade analitica permite estabelecer a menor
diferenca de concentracdo entre as amostras que pode ser distinguida pelo
método. Sendo assim, é possivel fazer a distincdo de amostras com diferenca
de teor de clorofila da ordem de 300,65 ppm.

Os limites de detecc¢éo e quantificacdo do modelo foram de 992,15 ppm e
3006,50 ppm, respectivamente. Desta forma, a concentragcdo minima que pode
ser medida confiavelmente pelo modelo empregando infravermelho foi de 992,15
ppm, indicando que amostras abaixo deste teor podem ser medidas
erroneamente. Como o limite de quantificacédo ficou em 3006,50 ppm, significa
gue amostras que apresentem diferencas de concentracéo inferiores a esta ndo
poderao ser diferenciadas.

Os resultados das figuras de mérito determinadas para os modelos PLS
discutidos demonstram que modelos de calibragdo multivariada podem ser
validados, sendo que os parametros estimados foram consistentes e de boa
concordancia com os teoricamente esperados.

De forma geral, os modelos construidos a partir de espectros NIR de
amostras de soja e medidas com métodos padrbes apresentaram uma
correlacéo considerada satisfatéria entre os espectros e os valores de referéncia,
erros relativamente baixos. Entretanto, ainda que este trabalho tenha utilizado
um numero bastante expressivo de amostras, para melhorar a predicao do
modelo, faz se necessario analisar um nimero ainda maior de amostras e com
maior variabilidade dos resultados, aumentando a amplitude dos dados e

provavelmente a robustez dos modelos.
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6. CONCLUSOES

Os resultados sugerem a possibilidade de utilizacdo de modelos PLS para
prever os parametros indice de acidez, lipidios totais, proteina bruta, clorofila e
umidade de forma satisfatoria. Desta forma, esta metodologia pode ser uma
alternativa para determinagdo destes parametros em soja, trazendo como
vantagens a rapidez, o carater ndo destrutivo e ndo invasivo, o ndo emprego de
reagentes/solventes, sem geracao de residuos toxicos, sendo uma alternativa
aos metodos convencionais, com potencial para ser implementada para medidas
em linha de producdo.

A previséo dos teores de clorofila demanda metodologias de referéncia que
apresentem menor variacdo para que os modelos construidos para este fim
apresentem respostas mais confiaveis. No entanto, o0 modelo construido se
apresenta como adequado para a medida deste parametro considerando que as
oscilagbes obtidas a partir do método de referéncia sdo significativamente
extensas.

Os resultados deste estudo sugerem que a utilizacdo de Espectroscopia no
Infravermelho Proximo aliada a métodos quimiométricos pode ser uma
interessante alternativa para o controle de qualidade de grdos de soja em

industrias de alimentos.
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Quadro 1: Valores de andlises de referéncia das amostras de soja moida

utilizados para a construcéo dos modelos de calibracao e validag&o do teores de

umidade, proteina bruta, lipidios totais, clorofila e indice de acidez.

Amostras | Lipidios Proteina I'nplice de Clorofila Umidade
totais (%) bruta (%) | Acidez (%) (ppm) (%)

A 01 20,38 36,89 0,48 8,02
A 02 21,48 34,49 0,58 5,86
A 03 21,42 35,37 0,74 5,83
A 04 22,06 34,94 0,60 4,36
A 05 22,15 35,99 0,80 7,95
A 06 23,40 35,83 0,53 8,11
A 07 22,65 34,76 0,63 8,09
A 08 19,82 36,82 0,45 4,51
A 09 22,24 36,32 0,72 7,46
A 10 21,41 36,09 1,11 8,37
All 22,04 36,82 0,56 5,06
A 12 22,10 35,00 0,51 5,62
A 13 20,27 39,95 0,71 8,50
Al4 21,67 34,85 0,60 6,64
A 15 22,35 34,93 0,54 6,27
A 16 22,83 34,96 0,98 5,06
A 17 21,24 34,97 0,70 7,42
A 18 22,68 36,03 0,87 6,31
A 19 22,22 36,12 0,42 6,87
A 20 23,59 35,50 0,72 5,24
A2l 22,29 35,15 0,39 2,13
A 22 22,34 35,55 0,48 3,13
A 23 21,02 38,08 0,53 3,91
A 24 25,02 36,36 0,61 3,55
A 25 23,84 35,36 1,13 4,61
A 26 22,37 35,39 0,75 3,01
A 27 22,28 35,48 0,93 3,74
A 28 20,48 36,70 0,85 4,05
A 29 22,20 35,61 0,84 4,26
A 30 21,12 35,91 0,54 3,26
A 31 22,14 36,28 0,47 2,80
A 32 22,48 36,06 0,46 3,03
A 33 20,70 36,08 0,86 3,98
A 34 20,09 39,01 1,00 2,93
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A 35 19,25 39,85 1,30 4,60
A 36 22,55 35,00 0,48 3,56
A 37 20,35 36,78 0,53 2,81
A 38 24,30 38,35 1,79 3,00
A 39 22,83 38,64 1,62 3,04
A 40 23,58 35,12 0,62 1,72
A4l 22,36 35,04 0,54 4,64
A 42 23,03 35,29 0,59 5,02
A 43 23,39 38,65 1,72 4,76
A 44 22,98 36,88 0,33 2,72
A 45 20,95 37,61 0,22 2,56
A 46 16,04 37,73 0,57 3,02
A 47 21,53 35,60 0,65 4,17
A 48 20,42 34,41 0,51 2,71
A 49 22,32 35,85 0,94 5,30
A 50 20,76 38,37 1,30 4,23
A 51 21,76 33,98 0,72 2,67
A 52 21,23 34,64 0,77 2,51
A 53 18,42 37,06 1,00 3,55
A 54 23,27 36,67 1,06 3,62
A 55 23,03 35,60 1,53 1,75
A 56 20,38 34,29 0,72 3,07
A 57 21,52 35,57 1,02 3,45
A 58 21,32 36,29 1,37 4,11
A 59 21,85 35,21 0,76 2,17
A 60 21,16 36,65 0,98 3,27
A6l 20,88 38,52 1,15 2,48
A 62 22,13 35,58 0,72 2,08
A 63 19,93 34,57 0,48 3,44
A 64 21,87 33,92 0,64 3,02
A 65 21,40 37,95 0,86 2,38
A 66 21,05 37,29 0,93 2,63
A 67 25,45 35,79 0,56 2,66
A 68 24,88 35,15 0,93 3,44
A 69 22,53 35,68 0,64 1,63
A 70 22,10 37,85 1,40 2,97
A7l 23,82 36,24 0,73 1,17
AT2 21,93 40,11 1,74 1,95
A 73 20,73 33,70 0,67 6,09
AT74 25,11 33,88 0,72 5,19
AT5 20,82 35,97 0,80 5,80
A 76 20,53 35,32 0,42 2,64
AT7 20,37 35,67 0,33 2,68
A 78 22,23 34,78 0,89 4,27
AT79 21,44 35,33 0,56 3,04
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A 80 21,84 35,43 0,80 4,41
A 81 21,31 34,64 0,51 4,75
A 82 20,08 36,82 0,98 3,60
A 83 21,83 35,96 0,49 3,41
A 84 22,78 34,98 0,59 2,91
A 85 22,37 37,06 1,12 2,43
A 86 23,34 35,61 0,47 2,90
A 87 23,27 37,29 0,63 1,98
A 88 23,34 34,59 0,71 3,62
A 89 20,08 36,91 1,30 2,79
A 90 23,31 38,30 1,01 2,06
A 91 20,97 35,34 1,14 3,55
A 92 22,77 35,61 0,50 4,41
A 93 21,74 34,81 0,41 3,31
A 94 19,34 35,76 0,57 1,48
A 95 22,32 34,26 0,72 3,65
A 96 20,72 35,51 1,96 3,49
A 97 23,50 35,29 0,79 3,76
A 98 21,77 36,03 0,56 1,30
A 99 21,52 35,23 0,58 4,07
A 100 21,51 35,85 0,93 1,71
A 101 22,21 35,50 0,57 3,20
A 102 23,15 37,77 1,11 3,67
A 103 23,38 37,89 1,03 1,65
A 104 20,94 35,34 0,90 1,47
A106 21,42 34,65 0,61 3,01
A 107 23,93 35,13 0,78 1,61
A 108 22,42 37,21 1,05 2,16
A 109 21,32 34,15 0,77 1,88
A 110 22,32 36,27 0,76 2,96
A1lll 26,33 34,73 0,71 3,83
A 112 22,04 33,86 0,86 2,04
A 113 21,11 37,56 1,30 2,98
A1l14 23,83 35,84 0,89 2,52
A 115 22,16 35,69 0,41 4,16
A 116 23,47 35,28 0,51 3,99
A 117 21,54 34,86 0,52 4,02
A 118 22,66 38,86 1,52 3,02
A 119 23,46 35,08 0,74 1,71
A 120 20,53 34,52 0,93 1,75
A 121 20,83 35,23 0,49 4,10
A 122 22,69 36,75 1,46 2,29
A 123 23,95 38,52 1,70 4,68
A 124 21,31 34,39 1,19 4,12
A 125 21,23 35,37 0,76 2,67
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A 126 21,58 35,56 0,81 3,05
A 127 21,52 35,23 1,00 3,21
A 128 21,33 35,70 0,92 2030,00 3,77
A 129 19,87 36,15 0,55 310,00 2,55
A 130 20,76 36,57 0,31 318,00 0,85
A 131 20,10 35,87 0,35 470,00 1,50
A 132 19,85 33,86 0,41 336,00 3,59
A 133 20,87 36,42 0,44 473,00 1,56
A 134 21,17 35,54 0,32 661,00 2,55
A 135 19,28 37,65 0,41 324,00 5,59
A 136 19,22 37,16 0,62 831,00 2,93
A 137 19,48 36,72 0,68 2058,00 3,38
A 138 20,49 35,46 0,82 2763,00 5,33
A 139 20,41 36,39 0,53 1735,00 3,49
A 140 20,24 35,87 0,51 589,00 4,58
A 141 19,64 33,91 0,53 584,00 3,58
A 142 21,78 37,22 1,88 2068,00 2,27
A 143 20,10 35,87 0,35 470,00 3,72
A 144 20,53 35,91 0,39 852,00 4,23
A 145 22,20 33,90 0,50 790,00 3,87
A 146 19,55 35,82 0,52 915,00 4,25
A 147 19,89 34,94 0,47 352,00 2,42
A 148 21,32 36,89 0,68 2019,00 9,56
A 149 23,05 36,06 0,53 5050,00 9,74
A 150 21,22 35,35 0,58 622,00 8,74
A 151 20,88 36,27 0,46 526,00 8,80
A 152 22,16 35,76 0,64 3555,00 8,41
A 153 21,51 36,58 0,87 1185,00 8,29
A 154 21,08 36,57 0,62 1125,00 9,16
A 155 20,21 36,18 0,44 223,00 8,18
A 156 21,11 36,41 0,48 608,00 7,60
A 157 21,65 36,43 0,50 345,00 7,99
A 158 23,10 36,38 0,87 5510,00 8,85
A 159 21,38 37,40 0,51 1979,00 7,21
A 160 19,73 35,40 0,60 2084,00 5,54
A l61l 23,73 37,55 1,54 2083,00 5,79
A 162 19,01 34,86 0,68 4128,00 6,71
A 163 19,96 35,70 0,61 2073,00 5,87
A 164 20,54 36,49 1,05 1032,00 8,42
A 165 20,53 33,64 0,44 418,00 6,61
A 166 19,19 36,17 0,39 437,00 5,42
A 167 19,01 34,86 0,68 1754,00 7,49
A 168 21,38 36,37 1,54 2750,00 6,29
A 169 21,72 34,11 0,86 1776,00 6,96
A 170 25,75 34,27 0,61 2073,00 7,19
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A1l71 25,61 35,40 0,86 1224,00 5,00
A 172 24,16 36,95 1,48 1610,00 5,03
A 173 24,89 34,70 0,62 525,00 591
Al74 25,18 36,53 1,05 1720,00 4,44
A 175 24,65 33,09 0,44 380,00 6,23
A 176 24,16 34,78 0,52 472,00 5,96
Al77 23,69 34,30 0,60 467,00 4,92
A 178 24,68 36,38 1,08 2838,00 4,14
A 179 24,99 37,30 1,30 1023,00 3,85
A 180 21,54 37,45 0,58 681,00 6,33
A 181 20,47 37,90 1,46 1005,00 5,05
A 182 22,41 36,50 1,03 1995,00 5,78
A 183 25,27 37,16 1,48 2913,00 3,96
A 184 23,96 37,09 2,20 2137,00 6,30
A 185 20,97 36,23 1,09 2018,00 7,39
A 186 21,94 37,44 1,34 2287,00 6,53
A 187 22,68 35,16 1,10 1163,00 5,94
A 188 22,28 36,47 1,24 2490,00 4,81
A 189 22,12 37,39 1,20 1636,00 6,29
A 190 22,73 35,37 1,03 1495,00 4,56
A 191 22,08 35,41 1,03 1942,00 4,19
A 192 22,33 37,10 1,09 1518,00 5,43
A 193 22,02 37,38 1,40 1871,00 5,24
A 194 21,27 35,64 0,84 1360,00 5,90
A 195 22,03 34,25 1,54 2322,00 4,80
A 196 21,32 35,86 0,78 1267,00 512
A 197 21,79 37,12 1,19 2083,00 5,26
A 198 21,94 37,91 1,99 2331,00 4,87
A 199 21,60 36,72 1,32 1952,00 4,53
A 201 20,90 36,09 0,51 1867,00 5,57
A 202 20,81 34,32 0,61 1119,00 5,08
A 203 22,29 35,79 1,44 2923,00 517
A 204 21,72 35,35 1,38 2122,00 6,78
A 205 20,69 36,56 0,55 1614,00 6,91
A 206 21,73 35,49 0,60 2299,00 4,18
A 207 20,50 34,18 1,00 4712,00 5,66
A 208 21,26 35,48 0,66 6088,00 6,84
A 209 21,56 33,78 0,47 388,00 3,58
A 210 21,60 35,71 0,67 5477,00 6,01
A 211 18,55 35,62 0,30 396,00 5,38
A 212 22,23 35,79 0,66 5563,00 5,45
A 214 20,64 37,72 131 1799,00 4,23
A 217 19,58 37,30 1,38 2242,00 3,59
A 218 19,92 37,08 0,95 3271,00 6,47
A 219 21,26 36,25 0,53 1027,00 5,84
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A 220 19,71 35,69 0,71 2334,00 6,89
A 221 19,86 37,27 0,47 2196,00 6,37
A 222 22,06 35,91 0,66 8454,00 6,19
A 223 21,48 35,74 0,54 5311,00 5,61
A 224 20,28 36,78 1,34 1215,00 8,59
A 225 21,86 37,74 1,31 2194,00 8,76
A 226 23,41 33,93 0,57 2100,00 6,32
A 227 22,59 36,96 1,70 1650,00 8,25
A 228 24,69 37,46 1,64 2135,00 8,31
A 229 22,47 34,16 0,63 733,00 8,61
A 230 22,91 36,68 0,98 5094,00 7,41
A 231 23,11 34,41 0,47 404,00 5,24
A 232 21,62 36,95 1,23 2287,00 7,54
A 233 24,48 37,83 1,90 2341,00 7,31
A 234 22,91 36,63 0,58 3641,00 5,86
A 235 24,17 34,69 0,43 375,00 3,66
A 236 23,18 35,54 0,51 300,00 3,45
A 237 22,05 35,83 1,08 1587,00 7,66
A 238 23,15 37,31 0,57 1030,00 2,70
A 239 23,32 34,27 0,44 1004,00 4,20
A 240 24,72 37,20 1,36 2807,00 9,14
A 241 24,18 36,84 2,38 2880,00 2,85
A 242 23,31 35,92 0,59 6814,00 4,81
A 243 23,73 37,50 4,36 3035,00 7,80
A 244 24,66 36,62 1,49 872,00 7,33
A 245 25,08 36,90 1,17 1323,00 7,81
A 246 24,48 37,52 1,57 2849,00 7,05
A 247 23,21 36,50 1,25 697,00 2,88
A 248 23,95 38,10 1,81 2044,00 6,28
A 249 22,18 35,43 1,06 865,00 5,18
A 250 20,33 36,82 1,08 3697,00 5,26
A 251 20,16 36,19 1,29 3379,00 6,57
A 252 22,76 35,97 0,58 1717,00 4,51
A 253 21,86 37,30 2,28 2606,00 6,95
A 254 23,05 34,61 0,46 816,00 571
A 255 18,00 34,29 1,08 1379,00 5,59
A 256 22,09 36,69 1,49 1893,00 5,08
A 257 22,56 34,88 2,48 2249,00 6,81
A 258 22,92 34,69 0,51 530,00 5,06
A 259 21,11 37,01 1,38 3261,00 5,13
A 260 22,30 35,63 0,76 4083,00 6,81
A 261 22,32 35,79 2,14 1348,00 5,49
A 263 21,34 37,62 1,49 2420,00 6,66
A 263 20,63 35,69 0,51 451,00 3,69
A 264 23,21 36,77 0,86 2079,00 4,94




71

A 265 22,66 38,95 2,21 1189,00 4,31
A 266 21,65 36,22 0,43 275,00 4,98
A 267 22,16 35,29 0,61 2481,00 4,32
A 268 25,64 36,32 0,38 939,00 514
A 269 24,29 35,68 3,11 3694,00 4,04
A 270 21,79 36,24 0,60 1170,00 5,01
A 271 22,80 36,10 0,90 4185,00 5,47
A 272 19,68 37,72 0,54 264,00 4,76
A 273 21,15 36,81 0,97 1751,00 4,88
A 274 20,63 35,69 0,51 451,00 4,23
A 275 22,61 36,64 1,44 1904,00 4,35
A 276 22,70 35,11 0,83 2375,00 4,38
A 277 20,90 35,93 0,61 5588,00 4,50
A 278 20,73 36,68 1,50 2208,00 4,73
A 279 21,29 36,71 2,05 2791,00 7,57
A 280 21,20 35,86 0,94 3016,00 8,11
A 281 22,55 37,14 1,04 4016,00 7,20
A 282 20,76 37,87 0,81 1688,00 8,30
A 283 21,25 36,87 2,03 1534,00 6,95
A 284 21,89 35,61 1,57 3289,00 7,48
A 285 21,31 36,17 1,69 1624,00 4,85
A 286 19,41 35,15 0,68 702,00 4,09
A 287 22,63 35,46 0,55 353,00 8,15
A 288 22,76 34,65 0,38 342,00 9,50
A 289 22,17 35,32 0,80 2553,00 8,06
A 290 21,06 34,93 0,72 1642,00 7,35
A 291 18,36 35,69 0,50 1291,00 4,02
A 292 19,83 36,17 0,44 1208,00 3,66
A 293 22,89 35,45 0,60 1472,00 8,10
A 294 21,72 36,87 0,90 3485,00 6,92
A 295 21,83 36,61 0,59 1380,00 8,42
A 296 21,89 36,52 0,79 2451,00 8,52
A 297 22,43 35,54 0,70 3367,00 6,64
A 298 22,70 38,31 0,76 827,00 7,85
A 299 22,28 36,74 1,64 2334,00 4,66
A 300 20,30 35,97 0,90 3802,00 4,02
A 301 20,82 35,96 0,62 358,00 7,74






