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Introducéo

Os métodos fisicos e quimicos de analise de produtos alimenticios apresentam sérias
desvantagens como o0 uso de vidrarias especificas, reagentes quimicos, equipamentos de
alto custo, méo-de-obra altamente capacitada, elevado tempo para obtencédo de resultados,
cada método analisa apenas um constituinte, etc. A espectroscopia no infravermelho
préximo (NIR — Near InfraRed) tem demonstrado ser um método capaz de suprir muitas
dessas desvantagens. Este método vem sendo aplicado com sucesso no controle de
qualidade de diversos produtos agroalimentares, tanto de origem animal quanto de origem
vegetal, fornecendo informagfes analiticas sobre constituintes dos alimentos exigidos pelo
Ministério da Agricultura (proteinas, gorduras, fibra, matéria seca, cinzas, umidade), e outros
ndo obrigatorios, mas de interesse nutricional como valores energéticos, aminoacidos,
digestibilidade dos nutrientes, etc. (Borges et al., 2001). A aceitagdo dessa técnica vem
ganhando importancia nas U(ltimas duas décadas em virtude do desenvolvimento de
equipamentos mais sensiveis e aplicacdo de métodos quimiométricos para tratamento dos
espectros obtidos. A espectroscopia no infravermelho proximo compreende a radiacdo
eletromagnética cujo comprimento de onda se situa entre 800 e 2500 nm. A interacdo dessa
radiacdo € empregada para estabelecer uma relacdo qualitativa/quantitativa com os
constituintes da amostra em estudo. As principais vantagens da espectrometria NIR como
ferramenta de analise qualitativa e quantitativa sdo: a técnica € ndo destrutiva e nao
invasiva; a manipulacdo de amostra é minima (a possibilidade de realizar medidas tanto no
estado liquido como sélido, permite a minimizacdo da manipulagcédo prévia da amostra e,
com isso, aumenta a rapidez das analises); baixo custo de analise (como ndo usa reagentes
OU outros tipos de materiais para preparo das amostras, o custo de andlise é praticamente
nulo); a técnica permite a determinagéo de varios analitos da amostra sem a necessidade de
um procedimento analitico para cada um deles separadamente; € possivel determinar
parametros ndo quimicos de uma amostra; a resisténcia dos materiais utilizados e a
auséncia de partes méveis no sistema de deteccdo permitem que esta técnica seja usada
no controle de processos em plantas industriais; em muitos campos de aplicacéo, a exatidao
da técnica NIR é comparavel a outras técnicas analiticas (Osborn, 1998). A Quimiometria
pode ser definida como a parte da quimica que utiliza métodos matematicos e estatisticos
para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e para fornecer o maximo de
informacg&@o quimica na analise de dados de natureza multivariada (Massart et al.,1988). O
sinal analitico (espectro) fornecido por um instrumento NIR ndo podera ser utilizado de
forma direta. E necesséario um procedimento de calibracdo, que neste caso, é denominada
calibragdo multivariada, pois utiliza mais de um comprimento de onda do espectro. Essa
calibracdo pode ser realizada por métodos que utilizam todo o espectro (p. ex. regressao por
minimos quadrados parciais — PLS) ou por métodos tais como Regressao Linear Multipla
(MLR), que utilizam algoritmos para selecionar as varidveis (comprimentos de onda) mais
informativas.

Objetivo

Este trabalho tem como objetivo determinar os teores de umidade e proteina em amostras
de farinha de trigo, a partir de dados obtidos por espectrometria no infravermelho préximo
(NIR) e utilizagdo do método de selecdo de varidveis denominado ASA e calibracdo
multivariada MLR.

Metodologia
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O ASA (Algoritmo de busca angular) foi desenvolvido com o intuito de minimizar problemas
de correlacdo e multicolinearidade em calibracdo multivariada usando MLR. Para isso, esse
algoritmo calcula os cossenos dos angulos entre as variaveis da matriz de respostas
instrumentais das amostras de calibracdo (X.a). Em seguida, o algoritmo seleciona aquelas
variaveis que apresentam 0S menores cossenos (ou maiores angulos) entre si. Apos o
calculo dos cossenos, o ASA seleciona subconjuntos de variaveis usando o procedimento
minimo-maximo, iniciando a partir de cada varidvel. Para assegurar que as variaveis finais
selecionadas pelo ASA tenham multicolinearidade desprezivel, utiliza-se a Andlise de
Inflagdo de Variancia (Variance Inflation Factors-VIF) como critério para minimizar a
multicolinearidade entre as varidveis menos correlacionadas. Descartam-se, entdo, as
variaveis que apresentam um valor de VIF a partir de um determinado limiar. Apds este
procedimento, os subconjuntos com as variaveis mantidas serdo empregados para construir
0os modelos MLR-VIF. O resultado dos modelos é comparado em termos do erro médio
quadratico obtido em um conjunto de validacdo independente (RMSEV). Para as Ny
amostras, o RMSEYV é definido como:

1 NvaI A 2
RMSEV = \/— 2 (Yn=Ya)

val =1

onde y, e ¥, sdo os valores de referéncia e previstos do pardmetro determinado na n"

amostra de validagdo. O subconjunto que produz o menor valor de RMSEV é entdo
escolhido (Nunes, 2008).
Os espectros NIR, no modo de reflectancia difusa, foram obtidos para 100 amostras de

farinha de trigo, na faixa de 1101 a 2502 nm com resolugéo de 2 nm. Os teores de umidade
e proteina, usados como referéncias, foram determinados pelos métodos oficiais. Estes
dados foram obtidos no site ftp:/ftp.clarkson.edu/pub/hopkepk/Chemdata/Kalivas/ (Kalivas,
citado por Forina et al., 2007). Os dados foram pré-processados usando a segunda derivada
de Savitzky-Galay com polinémio de 32 ordem e janela de 11 pontos. O algoritmo SPXY-
Sample set Partitioning based on joint X-Y distances (Galvao et al., 2005) foi empregado
para dividir as amostras em conjuntos de calibragdo (50 amostras), validacdo (25 amostras)
e previsdo (25 amostras). As faixas de concentracdo para cada conjunto sdo mostradas na
Tabela 1. O modelo de calibracdo, para cada analito, foi obtido usando o algoritmo ASA,
para selecionar as variaveis, e o método MLR para realizar a calibracdo. Os modelos foram
validados com o conjunto de validag&o e utilizados para determinar a umidade e proteina no
conjunto de previsdo. Outros algoritmos que realizam selecdo de variaveis, tais como
Algoritmo genético (AG) e Algoritmo das Projecdes Sucessivas (APS), foram usados para
comparagdo dos resultados. Além desses, comparamos 0s resultados como o algoritmo
PLS.

Resultados e Discusséo

A Figura 1(a) mostra os espectros NIR das 100 amostras de trigo. Podemos observar que 0s
espectros apresentam um deslocamento da linha de base. Para utilizar estes dados, é
necessario remover este deslocamento, neste caso, usamos o0 método da segunda derivada
(Figura 1 (b)). As Tabelas 1 e 2 mostram os valores de RMSEP na determinag&o dos teores
de umidade e proteinas, respectivamente, obtidos pelo algoritmo ASA e demais algoritmos
usados. Em termos de erro relativo (RMSEP), todos os algoritmos apresentaram resultados
bastante satisfatorios, com erros abaixo de 0,4%. Em relacdo ao numero de variaveis
selecionadas, verifica-se que 0 ASA selecionou apenas 4 varidveis para a umidade e 5 para
a proteina, de um total de 681 variaveis. O algoritmo APS selecionou 4 variaveis para a
proteina, no entanto, para a umidade o numero foi bem maior (14 variaveis). Com relagdo ao
comportamento do algoritmo AG, verifica-se que 0 mesmo seleciona sempre um numero
relativamente elevado de variaveis, porém, produzindo modelos com a mesma capacidade
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preditiva. Isto significa que todas estas variaveis ndo portam informacao relevante para o
modelo de calibragdo. Na Figura 2 verifica-se a correlagdo entre valores de referéncia e
previstos pelo modelo MLR-ASA, para o conjunto de previsdo (25 amostras), ha
determinacdo dos parametros estudados. Observa-se uma correlagdo acima de 0,9, o que
indica uma relagdo muito proxima entre os valores obtidos pelos métodos de referéncia
(oficiais) e os valores obtidos pelo modelo aqui desenvolvido.

Consideracdes finais

Os resultados obtidos pelo modelo de calibracdo MLR-ASA, a partir dos dados da
espectrometria no Infravermelho Proximo (NIR), sdo muitos semelhantes aos obtidos pelos
métodos oficiais, tanto na determinacdo da umidade quanto na determinacao da proteina da
farinha de trigo. Os erros apresentados estdo abaixo de 0,4%. O desempenho do algoritmo
usado, o ASA, € bastante satisfatorio, pois utiliza um namero pequeno de variaveis, o que
produz modelos mais simples e de mais fécil interpretacdo. Em consequéncia das
vantagens citadas para a técnica de Infravermelho Préximo (NIR), aliada a métodos
quimiométricos eficientes, esta vem sendo, cada vez mais, utilizada na analise de produtos
agroindustriais, em substituicdo aos métodos tradicionais.
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Tabela 1. Faixas de concentracdo dos conjuntos de dados NIR de farinha de trigo.

Conjunto Propriedade

Proteina [%)] Umidade [%)]
calibracdo 7,75 — 14,28 12,45 -17,36
validacao 10,36 — 12,96 12,69 — 16,59

previsao 10,59 — 14,02 12,70 — 16,94
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Figura 1. Espectros NIR de farinha de trigo: (a) espectros originais; (b) espectros
derivativos.

Tabela 2. Valores de RMSEP [%] na determinag@o de umidade de farinha de trigo.

Modelo N° de variaveis selecionadas RMSEP ey
MLR-ASA-VIF 4 0,27
MLR-APS 14 0,28
MLR-AG 22 0,28
PLS 4% 0,27

* Variaveis latentes

Tabela 3. Valores de RMSEP [%] na determinacdo de proteina de farinha de trigo.

Modelo N° de variaveis selecionadas RMSEP,,
MLR-ASA-VIF 5 0,35
MLR-APS 4 0,32
MLR-AG 18 0,32
PLS 10~* 0,28

* Variaveis latentes

Predicao: RMSEP = 0.2737, Correlacao = 0.98123 Predicao; RMSEP = 0.353, Correlacao = 0.91314
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Figura 2. Valores de referéncia e previstos pelo modelo MLR-ASA para umidade e proteina
do trigo.



