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RESUMO

Neste trabalho sdo combinadas as potencialidades das técnicas quimiométricas e
espectroscopica (NIR - infravermelho proximo) visando a determinacdo dos teores de
proteina, 6leo e umidade em grdos de sojas cultivadas no campo experimental da Embrapa
Roraima, para os quais utilizou-se como referéncia o método Kjeldahl, o método de extragao
por Soxhlet e 0 método da estufa, respectivamente. Na constru¢do dos modelos de calibracao
NIR estudou-se varios tipos de pré-processamento dos dados espectrais, faixas espectrais e
conjuntos de amostras. O método de regressao usado na construgdo dos modelos foi o PLS
(minimos quadrados parciais) utilizando dados centrados na média para um conjunto de 90
espectros (calibracao e validagdo interna). A avaliagdo dos modelos foi feita observando os
valores de coeficiente de correlagdo (R) e os erros quadrados médios. Sendo os valores de
previsdo estimados para os demais 45 espectros ndo empregados na calibracdo. Para a
determinagdo do teor de proteina, o melhor resultado foi obtido empregando correcao
multiplicativa de sinal (MSC) na faixa 1510-1980 nm, tendo RMSEP igual a 0,66. Para a
determinagdo do teor de 6leo o melhor resultado foi obtido empregando MSC com corregao
de linha base (BL) na faixa 1010-2500 nm, com RMSEP de 0,40. E para a determinacdo do
teor de umidade, o melhor modelo foi obtido empregando a Transformagao Padrao Normal de
Variagdo (SNV) com correcao de linha base (BL) na regido de combinagdo das faixas 1870-
2020 nm e 1400-1500 nm, que forneceu RMSEP de 0,12. Os erros relativos médios entre os
valores previstos e medidos foram inferiores a 2 %. Com estes resultados concluiu-se que
podem ser obtidos bons modelos visando a previsdo dos teores de proteina, 6leo e umidade
em graos de sojas cultivadas em Roraima, e que a técnica espectroscopica NIR aliada a
regressdao por PLS ¢ adequada por permitir além de determinagdes rapidas e precisas, a nao
destruicao das amostras nem a utilizacdo de reagentes e por ndo gerar residuos que sejam

nocivos ao ambiente.

Palavras-chave: Soja, Espectroscopia no Infravermelho Préximo, PLS, Umidade, Oleo,

Proteina.
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ABSTRACT

In this study the potentialities of (NIR — Near Infrared) spectroscopy and chemometrics
techniques are combined aiming to determination of protein, oil and moisture in whole-grain
soybean cultivated in the experimental field of the Roraima Embrapa, for which it was used as
reference the Kjeldahl method, the extraction method by Soxhlet and the oven method,
respectively. In the development of the models were studied several pre-processing types of
the spectra data, spectral range and sample set. The regression method used in the
development of the models was PLS (Partial Least Square) using mean-centered data, for a set
of 90 spectra (calibration and cross validation). The evaluation of the models was made
observing the values of correlation coefficient (R) and the root mean square error. The
prevision values were estimated for the other 45 spectra nor used in the calibration set. For the
determination of protein level, best results were obtained using Multiplicative Signal
Correction (MSC) in the 1510-1980 nm range, obtaining RMSEP with values 0.66. For the
determination of oil level, best results were obtained using MSC with transform Base Line
(BL) in the 1110-2500 nm range, obtaining RMSEP with values 0.40. And for the
determination of moisture level, best results were obtained using Standard Normal Variate
Transformation (SNV) with BL, in the 1870-2020 nm and 1400-1500 nm combined range,
obtaining RMSEP with values 0.12. The medium relative errors among predicted values and
the measured values were inferior to 2%. With these results conclude that good models
aiming the prediction of protein, oil and moisture levels in the whole-grain soybean from
Roraima can be obtained. And that the technique NIR allied to the PLS regression is adequate
to allow besides fast and precise determinations, the not destruction of the samples nor the use

of reagents use and for not create wastes which are harmful to the environment.

Key-words: Soybean, Near Infrared Spectroscopy, PLS, Moisture, Oil, Protein.
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1 INTRODUCAO
1.1 SOJA

A soja, originaria da China, ¢ uma planta que pertence a familia das leguminosas
denominada cientificamente de Glycine max (L). Segundo as escrituras chinesas, o consumo
humano desta leguminosa ¢ datado de 30 a.C. Introduzida na Europa no século XVIII e, no
inicio do século XIX nos Estados Unidos da América, a soja tem seu registro datado no Brasil
em 1882, na Bahia (YUAN et al., 2002; PENHA, 2003; SIMAS, R., 2005; ZARKADAS et
al., 2007).

A soja ¢ o produto de maior importancia agricola no Brasil, o qual ocupa o segundo
lugar entre os grandes produtores mundiais, atrds apenas dos EUA (GIANLUPPI et al.,
2000a; PENHA, 2003; SMIDERLE, 2003).

Sendo um dos alimentos mais completos conhecidos pelo homem, a soja ¢ considerada
um alimento funcional, fornece nutrientes ao organismo e traz beneficios para a satde. E uma
fonte rica em proteinas, em energia, e possui isoflavonas e acidos graxos poli-insaturados que
tém a¢do na reducdo de riscos de doengas cronico-degenerativas. Também ¢ excelente fonte
de minerais (como: ferro, potassio, fosforo e calcio), fibras, vitaminas, e outros nutrientes. A
ingestdo de soja ¢ aconselhada ndo somente para pessoas com reagdes alérgicas ao leite
animal, mas também recomendada para prevenir doencas de coragdo, obesidade,
hipercolesterolemia, cancer, diabetes, doengas de rins, e osteoporose (GARCiA et al.,1998;
PENHA, 2003; ZARKADAS et al., 2007).

A soja ¢ uma importante mercadoria da agricultura devido sua composi¢cdo quimica
unica, estd incluida entre as cinco principais fontes protéicas, sendo também fonte caldrica.
Dentre os cereais e outras espécies leguminosas, as sementes de soja contém a maior
quantidade de proteinas (cerca de 40 %) e um nivel relativamente alto de 6leo (cerca de 20 %)
(BOYDAK et al., 2002; MAEHLER et al., 2003). Como fonte barata de proteinas, a soja pode
amenizar a situagdo da populacao que sofre com a pobreza, subnutricao e deficiéncia protéica
(YAMADA et al., 2003; GREENPEACE, 2007).

A composi¢do da soja depende de muitos fatores, incluindo gendtipo, estacdo de
crescimento, localizacao geografica, praticas agrondmicas, efeitos causados pelo espacamento
entre as fileiras na plantagdo e a irrigagdo, todos esses fatores afetam a composi¢do da
proteina e 6leo na soja (BOYDAK et al., 2002; PENHA, 2003; ZARKADAS et al., 2007).

Além do teor de proteina, o teor de 6leo nas sementes de soja, também determina seu

valor comercial. Dentre diversos estudos realizados mundialmente, as sementes de soja
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contém cerca de 33-45 % de proteinas e 18-25 % de 6leo com base na matéria seca. E
aproximadamente 8,5 % de umidade nos graos (MORGANO; QUEIROZ; FERREIRA, 1999;
BOYDAK et al., 2002; MAEHLER et al., 2003; PENHA, 2003; YAMADA et al., 2003;
MORAES et al., 2006; ZARKADAS et al., 2007).

1.1.1 Soja em Roraima

O Estado de Roraima, localizado no extremo norte do Brasil, vai conquistando seu lugar
no mapa do agrobusiness nacional e mundial sob o impulso da soja. Em Roraima, o cultivo de
soja comecou na década de 90. Na busca do desenvolvimento econdmico, o governo do
Estado estabeleceu como prioritaria a producao de soja no cerrado, mas a soja s6 se instalou
definitivamente no lavrado roraimense a partir de 1999, com a chegada dos primeiros
produtores do Sul e Sudeste, atraidos pelo potencial da regido e pelo baixo prego da terra
(SOUSA, R.; SMIDERLE; SILVA, 2005; MAXETRON, 2006; O ESTADAO, 2006a,
2006b).

A soja ¢ uma das alternativas mais promissoras para o aproveitamento agricola dessas
areas de cerrado, em face de seu valor econdmico, e também pela disponibilidade de
tecnologias para seu cultivo nas condic¢des locais (GIANLUPPI et al., 2003).

O Estado acumula uma série de vantagens para a soja, como: o regime de chuvas
rigorosamente regular, maior luminosidade devido a proximidade da linha do Equador,
temperatura estavel em niveis elevados durante todo o ano, grande oferta de agua para
irrigacdo, campos de vegetacao rasteira e grandes extensdes de terra plana, a pavimentagao da
rodovia BR-174, energia elétrica abundante e uma localiza¢do geografica privilegiada em
relacdo aos mercados, que caracterizam o estado de Roraima como uma nova fronteira
agricola. Complementam os atrativos da regido: o baixo preco das terras, a facilidade de
mecanizacao, disponibilidade de uma base tecnologica para a produgdo e o alto potencial de
produtividade das culturas ja identificados pela Embrapa (GIANLUPPI et al., 2002;
GIANLUPPI et al., 2003; O ESTADAO, 2006b; PORTAL BRASIL, 2006).

Estes fatores tém atraido os produtores de varias regides do pais em busca de
informacdes, sendo que muitos deles estdo se fixando aqui, para o cultivo de graos, em
especial a soja, por representar perspectivas de competitividade quanto aos mercados
importadores da Venezuela, Estados Unidos da América, Europa e Asia (GIANLUPPI et al.,
2000c, 2002, 2004a, 2006).

Em funcao dos baixos teores de matéria organica e dos argilominerais, que apresentam

baixa capacidade de armazenar 4gua e nutrientes, para o uso desses solos na produ¢do de soja
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com qualidade, h4d necessidade, de fazer a correcdo completa com calcario, macro e
micronutrientes (EMBRAPA, 2005).

Em Roraima, os dias sdo mais longos, com uma a duas horas adicionais de luz solar
sobre as lavouras em relagdo ao resto do Pais. Com isso, o ciclo da cultura ¢ mais curto e os
teores de Oleo (+2%) e proteina (+3%) mais elevados também em comparacdo a outras
regides do Brasil e do mundo (O ESTADAOQ, 2006b).

Segundo levantamento do Centro de Pesquisas Agroflorestais da Embrapa em Boa
Vista, a produtividade no lavrado roraimense ¢ das melhores, se destacando acima das médias
nacionais, como mostrada na Tabela 01. O potencial produtivo inflaciona o valor da terra,
aumentando de pouco menos de R$ 50 no comego da implantag@o da lavoura de soja para R$

500 por hectare atualmente (O ESTADAO, 2006a).

Tabela 01 - Comparagdo da média de produtividade de algumas lavouras no Estado de
Roraima com a média nacional.

Arroz Milho Soja
Producao média em . . )
Roraima (kg/hectare) 7 mil 6 mil 3 mil
Produgao média . . .
nacional (kg/hectare) > mil 4,2 mil 2,4 mil

Ja se somam 20 cultivares de soja adaptadas pela Embrapa para os cerrados de Roraima,
das quais 15 sdo as que prevalecem. Entre as cultivares de soja para o cerrado de Roraima,
destaca-se como a mais cultivada a BRS Tracaja (produtividade média de 3,6 toneladas por
hectare) (GIANLUPPI et al., 2000c, 2005; MAXETRON, 2006). Além da cultivar Tracaja, as
cultivares Raimunda, Luziania, Mirador, Sambaiba e Candeia tém em média uma
produtividade superior a 3 toneladas por hectare. Atualmente, 90 % da area plantada com soja
em Roraima ¢ com sementes de tecnologia desenvolvida pela Embrapa (EMBRAPA, 2006).

O atual cendrio da soja em Roraima tem despertado interesse internacional. Técnicos do
Departamento de Agricultura dos EUA (USDA) ja estiveram em Boa Vista em Agosto de
2003 avaliando o potencial da regido. O Grupo Mitsubishi pretendia cultivar soja
convencional (ndo-transgénica) em Roraima exclusivamente para exportagdo, entretanto, o
investimento do grupo japonés s6 aconteceria se o governo do Estado garantisse ao grupo a
posse definitiva da terra, o que ndo foi possivel (O ESTADAO, 2006¢).

O Estado de Roraima aparece na relagdo dos produtores de graos como uma area de

fronteira agricola onde a soja comegou ser plantada recentemente. As duas primeiras safras
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foram pequenas em Roraima, e a producdo de 2000 foi toda armazenada em sacas e vendida
junto com a soja do ano seguinte. O ponto de virada ocorreu em 2001, quando o Grupo Maggi
inaugurou o porto de Itacoatiara e passou a comprar toda a producao roraimense. A soja do
lavrado percorre 1 mil quilometros de caminhdo até Itacoatiara, em rodovias de asfalto. A
localizacdo geografica do lavrado ¢ estratégica, proxima de importantes centros de consumo
representados por Manaus e pela Venezuela, além do porto de Itacoatiara. A proxima rota de
escoamento devera ser o porto de Georgetown, capital da Guiana, distante apenas 500
quilometros do lavrado, abrindo o caminho maritimo mais curto para os mercados do Caribe e
da Europa. Segundo a Embrapa Roraima, em 2004 foram produzidas aproximadamente 33
mil toneladas de soja numa area de 12 mil hectares, e estima-se um crescimento tanto de area
plantada como em produtividade (EMBRAPA, 2005; O ESTADAO, 2006b).

A safra de Roraima ¢ vendida a prego de entressafra, pois a soja € cultivada durante a
entressafra brasileira, porque Roraima estd no Hemisfério Norte, o que garante suprimento
doméstico para exportacdo num periodo de escassez. Em 2001 e 2002 o Grupo Maggi pagou
em média US$ 12,00 por saca de soja entregue em Itacoatiara. E um valor bem proximo ao
verificado no porto de Paranagua, o principal embarcadouro de soja da América do Sul (O
ESTADAO, 2006b).

Em razdo do chamado "frete de retorno" (ocorre quando caminhdes que trouxeram
mercadorias a Boa Vista e que precisam retornar a Manaus de qualquer modo aproveitam a
oportunidade para fazer transportes) o produtor de Roraima ganha vantagem no custo do frete,
com despesa inferior a US$ 1,00 para levar uma saca até o porto do Grupo Maggi (O
ESTADAO, 2006b).

O governo estadual pretende viabilizar a exportagdo de soja para a Venezuela a custos
inferiores aos do produto comprado nos Estados Unidos, na Bolivia e na Argentina (PORTAL
BRASIL, 20006).

Assim, o cultivo de soja em Roraima vem ganhando cada vez mais destaque e se

tornando uma importante fonte econdmica.

1.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

Situada depois da regido do visivel, a regido espectral do infravermelho abrange a
radiagdo com nimeros de onda no intervalo de aproximadamente 12.800 a 10 cm™ ou
comprimento de onda de 780 a 100.000 nm. Esta regido ¢ dividida basicamente em trés
faixas: a radiagdo no infravermelho proximo — NIR (do inglés, Near Infrared) que

compreende de 12.800 s 4.000 cm™; a radiacdo no infravermelho médio - MIR (do inglés,
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Middle Infrared) de 4.000 a 200 cm’'; e a radiagdo no infravermelho distante - FIR (do inglés,
Far Infrared) que compreende de 200 a 10 cm™. Os limites aproximados para cada regido sio
apresentados na Tabela 02 (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002; BORIN, 2003; NETO,
2005; VALDERRAMA, 2005).

Tabela 02 - Regides espectrais do Infravermelho.

Regido Intervalo de nﬁmer}o Regido em comprimento Regido de freqiiéncia
de onda (v), cm’ de onda (4 ), nm (v),Hz
Proximo (NIR) 12.800 a 4.000 780 a 2.500 38x10a12x 10"
Médio (MIR) 4.000 a 200 2.500 a 5.000 1,2 x 10" 26,0 x 10"
Distante (FIR) 200a 10 5.000 a 100.000 6,0 x 107a3,0x 10"

(Fonte: VALDERRAMA, 2005. p. 21)

Nao existe um limite especifico definindo onde termina uma regido e comega outra, ¢
comum encontrar na literatura diferentes valores para cada faixa, como a do NIR: 800 a 2.500
nm (SOUSA, E., 2005), 780 a 2.500 nm (BLANCO; VILLARROYA, 2002), 770 a 3000 nm
(FIDENCIO, 2001), 750 a 2500 nm (PASQUINI, 2003), 715 a 2500nm (RODIONOVA et al.,
2005), entretanto, a IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) define a
regido NIR sendo de 780 a 2500 nm (SILVA, H., 1999).

A espectroscopia no infravermelho teve, por ocasido da segunda guerra mundial, sua
primeira aplicacdo no monitoramento de qualidade e controle da produgdo na industria
petroquimica. Combustiveis, lubrificantes e polimeros foram os principais compostos
monitorados pelos equipamentos utilizando a regido do MIR (COSTA FILHO; POPPI, 2002;
VALDERRAMA, 2005).

Com o aparecimento de espectrofotdometros dispersivos, no fim dos anos 50, apenas
algumas espécies quimicas, devido as limitagdes instrumentais da época, eram identificadas e
quantificadas através da espectroscopia em quimica (COSTA FILHO, 2003; NETO, 2005;
VALDERRAMA, 2005).

A regido do MIR era a mais utilizada para aplica¢des qualitativas, devido a possibilidade
de se observar bandas de absor¢ao de grupos organicos especificos como N-O, N-H, C-H, O-
H, C-C, C=C e S-H (COSTA FILHO, 2003; NETO, 2005; ROGGO et al., 2007).

A regido do FIR ¢ principalmente util para estudos de compostos inorganicos, onde as
vibragdes de estiramento e deformacdo angular de atomos metdlicos e ligantes, tanto
inorganicos como organicos, tém vibragdes que podem ser observadas abaixo de 650 cm’

(VALDERRAMA, 2005).
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As aplicagdes da regido FIR se ddo também no estudo de gases que apresentam
momentos de dipolo permanentes como, por exemplo, H,O, Os;, HCl e AsH;. Moléculas
compostas apenas por atomos leves também absorvem na regido FIR, desde que estas
moléculas possuam modos de deformacdo angular da estrutura que envolvam mais de dois
atomos que ndo sejam o hidrogénio (VALDERRAMA, 2005).

A partir da década de 70, com o desenvolvimento dos espectrofotometros com
Transformada de Fourier (FT-IR), da informatica, do interfaceamento de instrumentos
eletronicos com computadores e a introdug¢dao de recursos matematicos mais sofisticados, as
andlises quantitativas expandiram-se para as regioes espectrais no NIR e MIR (NETO, 2005;
VALDERRAMA, 2005).

Essa expansdo desencadeou o interesse de varios grupos de pesquisas governamentais €
industriais, visando ao desenvolvimento de metodologias de andlise, tendo como
conseqiiéncia um impacto direto no aumento da produtividade industrial, reducao de gastos e
minimizagdo de residuos industriais (NETO, 2005; VALDERRAMA, 2005).

Apesar de a regido NIR ter sido detectada antes da regido MIR, esta ultima foi a que
ganhou maior aceitacdo € seu uso consagrou-se para identificacdo de grupos funcionais
organicos. A regido NIR foi negligenciada até por volta dos anos 80, quando essa ganhou
maior atengdao (PASQUINI, 2003).

O trabalho pioneiro envolvendo exploragdo analitica na regido do espectro NIR, datada
de 1938, verificava a determinagcdo de agua em gelatina. Em seguida, Barchewitz foi o
primeiro a aplicar a espectroscopia NIR para a determinagdo de combustivel. Inicialmente,
visavam encontrar um comprimento de onda para aplicar a Lei de Lambert e Beer na
determinag¢do quantitativa. Esta idéia foi abandonada depois que Karl Norris reportou a
adogdo de modelos com mais de um comprimento de onda para correlacionar os dados dos
espectros com a concentragcdo do analito (PASQUINI, 2003).

Na década de 70, o grupo de pesquisa liderado pelo professor Karl Norris, atuando pelo
Departamento de Agricultura dos estados Unidos, tornou-se o pioneiro na utilizagdo do
espectro NIR como uma ferramenta para determinacdes analiticas em amostras complexas e
industriais, provando ser possivel a aplicacdo do NIR para determinacdo de moléculas
organicas, porém acompanhado de limitagdes tecnologicas da época (BURNS; CIURCZAK,
2001; BLANCO; VILLARROYA, 2002; SOUSA, E., 2005). Norris e sua equipe
investigaram topicos como: sangue em ovos, maturagdo de meldes, proteina e umidade em

trigo e “durezaOde trigo (BURNS; CIURCZAK, 2001).
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Os anos 90 foram marcados pela utilizagdo da espectroscopia no MIR para a andlise
qualitativa e quantitativa de alimentos, onde a reflexdo total atenuada (ATR), detecgdo
fotoacustica e reflexdo difusa (DRIFTS) foram introduzidas em analise de alimentos e
utilizagdo no controle industrial (FERRAO, 2000).

A espectroscopia no infravermelho vem ganhando muito espago nos laboratorios
analiticos e em analises de controle de qualidade nos processos industriais, como industrias

farmacéuticas, de alimentos, téxteis, etc. (FIDENCIO, 2001; BORIN, 2003).
1.2.1 NIR e Aplicagoes

A regido NIR pode ser dividida em NIR de ondas curtas (short-wavelength NIR)
compreendendo de 750 a 1100 nm; e NIR de ondas longas (long-wavelength NIR)
compreendendo a faixa de 1100 a 2500 nm. Estas subdivisdes sdo baseadas somente nos tipos
de detectores usados, sendo que os detectores de silicio sdo usados para as ondas curtas e
detectores de PbS, InGaAs, ou detectores de germanio para as ondas longas (CHRISTIAN,
2004).

O espectro NIR estd associado principalmente a anarmocidade das ligagcdes envolvendo
atomos de hidrogénio que vibram com maior amplitude devido a sua pequena massa e o
grande momento de dipolo das suas ligagcdes com atomos de carbono, nitrogénio e oxigénio
(COSTA FILHO, 2003; CHRISTIAN, 2004).

Os sinais observados para a regido do NIR sdo devidos principalmente a sobretons (do
inglés, Overtones) e bandas fundamentais de ligagdes O-H, N-H, C-H e S-H, e bandas de
ligagcdes como C=0, C-C e C-Cl que sao muito mais fracas ou até mesmo ausentes (SILVA,
H., 1999; SCAFI, 2000; BURNS; CIURCZAK, 2001; BLANCO; VILLARROYA, 2002;
SIMAS, R., 2005; COZZOLINO et al., 2006).

Os sobretons sdo transi¢des entre estados vibracionais ndo consecutivos, apresentando
intensidades muito mais fracas do que a transicao entre o estado fundamental ¢ o primeiro
estado excitado. Bandas de combinagdo surgem quando uma molécula poliatdmica possui
dois ou mais modos vibracionais que podem interagir entre si. Dai, a banda de combinagao
resultante ¢ dada pela soma de cada uma das freqiiéncias dos médulos vibracionais envolvidos
na interagao (COSTA FILHO, 2003).

Um exemplo deste fato ¢ a interacdo entre os modulos vibracionais de um estiramento
assimétrico a 3500 cm™ e a deformagio angular a 1645 cm™ da ligagdo O-H da molécula da

agua, o que provoca a formagdo da banda de combinagdo correspondente a dgua, ocorrendo
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em 1940 nm (3500 + 1645 = 5145 cm™ que é o equivalente 4 1943,6 nm) (COSTA FILHO,
2003).

O estiramento ¢ promovido durante a mudanga da distancia interatdmica dos atomos de
uma ligacdo quimica podendo acontecer de forma simétrica ou assimétrica, enquanto a
deformagdo angular envolve a mudanga no angulo da ligacdo entre os atomos, podendo
acontecer no plano ou fora do plano da molécula (BORIN, 2003; COSTA FILHO, 2003;
VALDERRAMA, 2005).

A regido do NIR ¢ caracterizada por conter bandas fracas e sobrepostas, tipicamente
mais fracas (aproximadamente um fator de 10 a 100 vezes) que as bandas fundamentais do
MID (CHRISTIAN, 2004; SOUSA, E., 2005). Essas intensidades inferiores, se por um lado
dificultam em parte a obtengdo de medidas, por outro permite, por exemplo, 0 seu uso em
amostras que apresentam alto teor de umidade e garante uma alta penetracdo da radiacdo em
medidas de reflectancia de amostras sélidas (SCAFI, 2000).

As bandas de absorc¢do referentes aos sobretons ocorrem em aproximadamente metade e
um terco do comprimento de onda fundamental. Logo a ligacdo C-H, que tem no estado
fundamental uma vibragdo de estiramento em 3200 nm, terd seu primeiro sobreton perto de
1600 nm e, seu segundo sobreton ao redor de 1070 nm (SOUSA, E., 2005).

A Tabela 03 ilustra as principais regides espectrais do NIR e a natureza da transi¢do

vibracional associada a elas (COSTA FILHO, 2003).

Tabela 03 - Atribuicao das regides espectrais as possiveis transi¢cdes vibracionais.

Regido espectral (nm) Natureza da transi¢ao vibracional
2200 — 2450 Combinagao de estiramento C-H
2000 — 2200 Combinagao de estiramento N-H, O-H
1650 - 1800 Primeiro sobretom do estiramento C-H
1400 - 1500 Primeiro sobretons de combinag¢oes N-H, O-H
1100 - 1225 Primeiro sobretons do estiramento C-H
950 - 1100 Segundo sobretons de combinagdes N-H, O-H
850 - 950 Terceiro sobretons do estiramento C-H
775 - 850 Terceiro sobretons de combinac¢des N-H, O-H

(Fonte: COSTA FILHO, 2003. p. 94)

O espectro do infravermelho préximo ¢ dependente de pardmetros fisicos como:
tamanho das particulas, polimorfismo, solventes residuais, umidade, temperatura, pressao,
densidade, textura superficial, forma, compactacao, etc. (COSTA FILHO, 2003; LUYPAERT
et al., 2004).
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A interacdo da radiagdo eletromagnética na faixa do NIR com materiais solidos
granulares pode ser interpretada de forma que cada particula no sistema granular atua como
um ponto de espalhamento, no qual as particulas vizinhas afetam a interagdo luz/particula. A
incidéncia do feixe de luz sobre a superficie da amostra pode provocar os fendomenos de
reflexdo, transmissao, refragdo, difragdo e absor¢do da luz incidente (BURNS; CIURCZAK,
2001; COSTA FILHO, 2003), Como mostra a Figura O1.

(2)

(c)

(a) Reflectancia Especular

(b) Reflectancia Difusa

(c) Absorgao
(d) Transmitancia
(e) Refragao

(f) Espalhamento

Figura 01 - Interacdo da radiagdo NIR com particulas s6lidas de uma amostra.

As perdas de energia na amostra podem ocorrer devido a reflexdo especular, refracao
interna, absor¢do completa, acarretadas devido reflexdo de raio em sélidos de grande abertura
angular. Se a amostra ndo absorve nenhuma fra¢do da energia incidente, ocorre a reflexao
total. Produtos agricolas absorvem seletivamente radiagdao NIR rendendo informagao sobre as
ligagcdes moleculares dentro do material estudado (BURNS; CIURCZAK, 2001).

O emprego da espectroscopia no NIR, consagrado desde a década de 60 com aplicagdes
na determinagdo de umidade em sementes e nas analises de produtos agricolas, foi
amplamente empregado nas analises de graos, farinhas e produtos industrializados,
consagrando-se também na determinagdo de proteina (FERRAO, 2000). Atualmente a técnica
que utiliza transformada de Fourier tem sido constantemente aplicada para a determinacao de
proteina, umidade, amido, 6leos, lipideos e celulose em produtos provenientes da agricultura,

tais como, grios e 6leos vegetais (FIDENCIO, 2001).
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A informagao contida no espectro NIR pode ser empregada para ter uma estimativa da
concentracdo de uma dada substancia na amostra, ou ainda, a estimativa de uma propriedade
fisica quando esta pode ser, de alguma forma, correlacionada com alteragdes significantes na
intensidade e/ou comprimento de onda das caracteristicas espectrais produzidas pela amostra.
Tais caracteristicas podem ser indiretamente associadas com o analito (PASQUINI, 2003).

Dentre as aplicacdes na regido do NIR encontram-se andlises quantitativas nos mais

diversos setores: clinico e biomédico (KONDEPATI et al., 2007a, 2007b); processos on-line,
de monitoramento industrial e controle de qualidade (PAGES, 2002; HARBECK; FAURIE;
SCHEPER, 2004; BLANCO; INON; GARRIGUES; GUARDIA, 2006; ORTIZ et al., 2006);
monitoramento de reagdes organicas (HEIKKA et al., 1997); ambiental; téxtil; petroquimico
(LITANI-BARZILAI et al., 1997; MACHO; LARRECHI, 2002; SOUSA, E., 2005); agricola
e agro-alimenticio (FERRAO, 2000; FIDENCIO, 2001; AZZOUZ et al., 2003; HERRERA;
GUESALAGA; AGOSIN, 2003), Controle de qualidade de formulagdes agroquimicas
(MOROS et al., 2005, 2006); industria farmacéutica - visando monitoramento de producao
ou adulteragio de remédios - (BLANCO et al., 1999; KRAMER; EBEL, 2000; SCAF]I, 2000;
RODIONOVA et al., 2005; ROGGO et al.,, 2007); cosmético; artes e etc. Sendo a
espectroscopia NIR também utilizada para monitorar de forma rapida todos os estagios do
processo de fabricagdo e, com isso, minimizar o tempo de fabricacdo e garantir em cada etapa
do processo uma melhor qualidade do produto (FIDENCIO, 2001; PASQUINI, 2003; NETO,
2005; SOUSA, E., 2005; VALDERRAMA, 2005).

A possibilidade de realizar medidas de amostras em todos os estados e formas como:
gases, liquidos, so6lidos, sistemas bindrios e tercidrios como as amostras semi-solidas, pastas,
comprimidos, géis e outras, faz com que as regides do infravermelho sejam de fundamental
importancia (SCAFI, 2000; NETO, 2005; VALDERRAMA, 2005).

A instrumentac¢do utilizada na obtencao dos espectros NIR ¢ composta basicamente por
cinco componentes: uma fonte de radiagdo continua, um seletor de comprimento de onda
(monocromador), um porta amostra, um detector de radiagdo que converte a energia luminosa
em energia elétrica e um dispositivo para ler a resposta do detector, como mostra a Figura 02

(SILVA, H., 1999; CHRISTIAN, 2004; SOUSA, E., 2005; VALDERRAMA, 2005).
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Figura 02 - Diagrama de blocos de um espectrometro

Como fonte de radiagdo, sdo utilizados, geralmente, lampadas de Tungsténio —
Halogénios, que emitem radiacdo continua em toda a faixa espectral, caracterizadas por
fornecer grande quantidade de energia na regido entre 700 e 2500 nm (SOUSA, E., 2005;
VALDERRAMA, 2005). As células ou porta-amostra para medidas de absor¢do sdo
normalmente de quartzo ou silica fundida, transparentes até 3000 nm. O caminho Optico varia
de 0,1 a 10 cm (VALDERRAMA, 2005).

A evolugdo tecnologica proporcionou a substitui¢do dos filtros de interferéncia, que
eram empregados nos primeiros espectrofotometros NIR e que acarretavam dificuldades para
se obter um espectro com resolugdo apropriada, por monocromadores baseados em redes de
difragdo, sistemas interferométricos (FT) e Filtros Opticos Acusticos Sintonizaveis (AOTF)
(GUCHARDI, 2000; SCAFI, 2000; SOUSA, E., 2005). Este ultimo ¢ um dispositivo 6ptico-
acustico baseado na difracdo da luz pela onda actlistica em um cristal anisotropico, geralmente
TeO; e se caracteriza-se por fazer as ondas acUsticas e Opticas se propagarem em diferentes
angulos através do cristal quando disposto sob uma configuracdo nao-colinear. A
radiofreqiiéncia aplicada no transdutor associado ao cristal TeO, ¢ convertida em onda
acustica e propagada pelo cristal fazendo com que o indice de refracdo varie. Desta forma ¢
feita a selecdo do comprimento de onda proveniente da fonte de radiacdo. (GUCHARDI,
2000; PASQUINI, 2003; SOUSA, E., 2005).

Outra parte fundamental para a obtengdo dos espectros € o detector, baseado geralmente
em materiais fotocondutores como PbS (SOUSA, E., 2005; VALDERRAMA, 2005) e
InGaAs, tais detectores, quando empregados na regido do espectro NIR, sdo caracterizados
pela quantidade minima de energia radiante que eles podem detectar, faixa espectral de
resposta e velocidade de resposta (SOUSA, E., 2005).

As fontes de alta intensidade e os eficientes detectores compensam a desvantagem da
baixa intensidade das absor¢cdes mencionadas anteriormente, contribuindo assim para o

aumento da relagdo sinal/ruido de medidas efetuadas nessa regido espectral (SCAFI, 2000).



25

Os métodos por reflexdo especular (ou externa), por reflexdo difusa e por reflexdo
interna no infravermelho apresentam aplicagdes praticas na deten¢do informagdes quimicas de
determinada matriz e possuem a vantagem de ndo serem destrutivas para a amostra

(FERRAO, 2000; SIMAS, R., 2005).

1.2.2 Reflexao Difusa

Medidas por reflectdncia sdo obtidas a partir da radiagdo espalhada na superficie da
amostra, sendo uma importante ferramenta para determinacao de constituintes de amostras na
forma de particulas pequenas. Um corpo branco tal como KBr, BaSO4, MgO, sdo usados
como material de referéncia, uma vez que estes refletem praticamente toda radiacdo incidente
(FIDENCIO, 2001). A reflectancia ¢ definida como sendo a razdo das poténcias ou fluxos
luminosos da radiacdo refletida (Ir) e da radiacdo de referéncia (Iy) numa superficie. Assim, a
reflectancia ¢ medida comparando-se a quantidade medida com a referéncia de acordo com a

seguinte expressio (BURNS; CIURCZAK, 2001; FIDENCIO, 2001):

R=2& (10)

A reflectancia ¢ amplamente associada aos equipamentos que operam no infravermelho
proximo, ¢ bem fundamentada na literatura, ¢ geralmente designada de espectroscopia de
reflexdo no infravermelho proximo (NIRS ou NIRR); ja associada aos equipamentos que
operam no infravermelho médio ¢ conhecida por espectroscopia por reflexdo difusa no
infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS) (FERRAO, 2000).

O espectro de reflectancia ndo ¢ idéntico ao de absorcdo, porém apresenta certa
semelhanca e carrega as mesmas informagdes. A reflectincia difusa ndo requer grande
preparo da amostra, apenas moagem visando transforma-la em pd, devendo ter um tamanho
uniforme de particula e a moagem deve ser refrigerada para ndo alterar as caracteristicas
quimicas da amostra, € o grau de compactacao nao deve sofrer variagdes (SIMAS, R., 2005).

Andlises de reflexdo NIR em produtos de cereais sdo normalmente realizadas usando
particulas com um didmetro médio de 100 um. E obviamente impossivel descrever como cada
foton interage com um po refletindo difusamente, devido ao niimero de reflexdes, refracdes e
difragdes em uma amostra contendo particulas de formas irregulares. Nao obstante, ¢ possivel
conceituar certos eventos e efeitos destes eventos na reflectdincia medida (BURNS;

CIURCZAK, 2001).
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A Figura 03 mostra as duas instrumentagdes basicas mais comuns em andlises por NIR

(BURNS; CIURCZAK, 2001).

a)
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NIR Transmitincia
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b)

Fonte Monocromador O g/

Detectores

NIR Reflectincia

Figura 03 - Configuragdo da instrumenta¢do basica do NIR: a) Transmitancia; b)
Reflectancia.

Esse processo de reflexdo ¢ baseado na interacdo do feixe incidente com a matriz, qual
penetra na superficie, sofre absor¢ao parcial e multiplos espalhamentos e retorna a superficie
da amostra. A radiagdo incidente sofre atenuacdo apds entrar em contato diversas vezes com
as particulas das amostras, essa reflexao difusa, que sdo os raios que emergem da superficie
apods terem penetrado no material, fornece informagdes qualitativas e quantitativas da amostra.
A reflexdo difusa ocorre em superficies ndo totalmente planas, podendo a amostra estar na
forma de material particulado ou ndo (FERRAO, 2000; FIDENCIO, 2001; COSTA FILHO,
2003; SIMAS, R., 2005). A Figura 04 ilustra esse processo.

A maior parte dos acessorios para a determinacao da reflexdo difusa apresenta esquemas
opticos que concentram a radiagdo para, posteriormente, ser focada sobre o sistema de
deteccdo dos instrumentos. Isso se deve ao fato da magnitude da radiag¢do difusa que retorna

ser muito inferior a da radiacdo incidente (FERRAO, 2000).
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Figura 04 - Representagdo da reflexdo especular e difusa de uma onda eletromagnética em
uma amostra particulada. (Fonte: MESSERSCHMIDT, 1999. p. 17)

Simultaneamente com a reflex@o difusa ocorre a reflexdo especular, essa ocorréncia ¢é
mais freqiiente nas regides dos espectros de intensa absor¢do da radiacdo, a qual ¢ governada
pelas equagdes de Fresnel, sendo definida como a razdo entre a intensidade de radiagdo
refletida e a intensidade da radiagdo incidente, cujo o angulo de incidéncia da radiagdo sobre a
amostra ¢ exatamente igual ao angulo de reflexdo (MESSERSCHMIDT, 1999; FERRAO,
2000; COSTA FILHO, 2003).

Diferentes tamanhos de particulas podem causar efeitos sobre o espectro, que podem
ser reduzidos por transformagdes no espectro, através da primeira e segunda derivadas ou
correcao do espalhamento multiplicativo (MSC), ou transformagao padrdo normal de variagao
(SNV) (FERRAO, 2000).

Pardmetros como a geometria Otica, compactagao da amostra, indice de refragdo e outros
podem afetar o formato, posi¢dao e intensidade da banda dos espectros de reflexdao difusa
associada ao NIR e MIR. A concentragdo do material, através do qual a radiagdo ¢é
transmitida, ¢ afetada pelo vazio entre as particulas, bem como, pelo tamanho, forma e
compactacdo da mesma. A alteragdo do tamanho das particulas faz com que a razdo entre as
bandas fracas e as fortes ndo sejam constantes (MESSERSCHMIDT, 1999; FERRAO, 2000;
COSTA FILHO, 2003).

A atenuacdo de parte da reflexdo difusa pela absor¢do no meio ¢ dada pela lei de

Lambert-Bourguer:
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I1=1,e°°, (11)

Em que / ¢ intensidade da radiagdo, [y ¢ a corresponde a radia¢do incidente, & € o
coeficiente de extingdo molar da amostra e o ¢ a espessura média da camada.

A facilidade em se obter espectros de pds, solidos e espécies em solidos difundiu o uso
da NIRRS. E, a utilidade desta, foi ainda mais aumentada com o uso de novos métodos de
amostragem, proporcionando a obtengdo de informagdes sobre as amostras em sua forma mais
proxima da original (MESSERSCHMIDT, 1999; FERRAO, 2000).

A obtencdo de informagdes quantitativas pode ser alcangada preparando-se
adequadamente as amostras e conhecendo-se a limitacdo desta técnica na obten¢do de uma
boa qualidade dos espectros (MESSERSCHMIDT, 1999; FERRAO, 2000).

Dentre as diversas aplicagdes, encontram-se determinagdes de aminoacidos, fibras e
investigagdo da textura em graos de trigos e determina¢do de umidade em amostras de milho;
caracterizagdo de polimeros sintéticos, carvao e catalise, bem como a identificacdo de fragdes
separadas por cromatografia (MESSERSCHMIDT, 1999; FERRAO, 2000).

A temperatura, a umidade, os solventes residuais, a espessura das amostras € a estrutura
polimérfica sdo os principais fatores que influenciam nos trabalhos quantitativos na regido
NIR (COSTA FILHO, 2003; LUYPAERT et al., 2004).

Em trabalho de alta precisdo o pardmetro temperatura deve ser considerado, uma vez
que, a variacdo da mesma em uma solucdo, mesmo que de poucos graus, pode resultar em
mudangas substanciais no perfil do espectro (COZZOLINO, 2007). Entretanto este parametro

se torna menos critico para espectros de reflectancia NIR de sélidos. Em caso de trabalhos
envolvendo determinacdo de agua, deve-se manter constante a umidade da sala de aquisi¢ao
de espectros. Também ¢ necessario cuidado com possiveis contaminacdes por solventes
residuais na amostra, pois 0 mesmo pode acarretar mudangas relevantes no perfil do espectro
(COSTA FILHO, 2003; COZZOLINO, 2007).

A variagdo na espessura da amostra solida implica na variacdo do caminho Optico.
Quando a amostra possui uma espessura na ordem de milimetros este fator ¢ mais sensivel. O
motivo € que a luz pode penetrar varios milimetros no interior da amostra, ja que a radiacdo
NIR ¢ absorvida muito menos do que a radiagdo MIR. Outro fator ¢ a estrutura polimorfica,
uma vez que variagdes na estrutura cristalina podem ser observadas, pois a reflectancia NIR
mede diretamente substancias sélidas cristalinas (COSTA FILHO, 2003).

E praticamente impossivel se fazer uso quantitativo ou qualitativo da técnica NIR sem a

utilizagdo de faixas espectrais, ou do espectro total devido a ndo especificidade das
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ocorréncias espectrais na regido NIR. E necessario o estabelecimento de uma relagdo
matematica entre o espectro e valores de concentragdes medidos por um método de
referéncia. Relagdo essa, que quando bem estabelecida, propicia a baixo custo, com alta
precisdo e repetitividade, resultados de uma dada concentragcdo através de um modelo de
calibragdo. Para o tratamento dos dados espectrais obtidos utilizam-se as técnicas

quimiométricas (SCAFI, 2000; SIMAS, R., 2005).

1.3 QUIMIOMETRIA

A composicao quimica de uma amostra ndo ¢ uma grandeza observavel, sendo assim
obtida de forma indireta por processos analiticos (tais como absor¢do da luz, condutividade,
pesos, etc.). Em qualquer andlise se faz necessario fazer uma calibragdo, que se baseia em
encontrar uma fungdo que relacione as medidas efetivamente realizadas com a concentragdo
ou propriedade desejada e, assim, chegar ao valor da concentracio (PIMENTEL; NETO,
1996; NETO; PIMENTEL; ARAUJO, 2002).

As técnicas instrumentais incitadas pela invasdo de microprocessadores e
microcomputadores no laboratério quimico, tornam-se cada vez mais sofisticadas, e
requerem tratamentos de dados mais complexos do ponto de vista estatistico e matematico,
sempre visando relacionar os sinais obtidos com os resultados desejados (BRUNS, 1985;
SENA, 2000).

A analise de grandes quantidades de dados, onde sdo encontrados diversos valores para
muitas varidveis obtidos por medidas instrumentais de amostras torna-se mais facil quando
feita através de técnicas matematicas da Estatistica Multivariada. Essas técnicas sio
utilizadas na fase de tratamento de dados quimicos, onde sdao conhecidos como métodos
quimiométricos, no qual seu uso ¢ indispensavel (BRUNS, 1985).

Em geral, o estudo da quimiometria tem sido voltado para trés grandes focos:
calibracdo multivariada; andlises discriminatorias de classificacdo e de reconhecimento de
padrao; e monitoramento e modelagem de processos de reagdo e reagentes (HASWELL;
WALMSLEY, 1999).

Uma das mais importantes areas da quimiometria é a conversao de dados multivariados
em uma informacao 1util, incluindo processos como a Analise por Componentes Principais
(PCA) e métodos de regressao, como a Regressao Linear Multipla (MLR), a Regressao nas

Componentes Principais (PCR) e os Minimos Quadrados Parciais (PLS). Tais métodos, sdo
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usados na constru¢do de modelos de regressdo, que permitem estimar com eficiéncia
propriedades das amostras que se deseja investigar.

O uso da espectroscopia NIR, combinada com o tratamento de dados por métodos
quimiométricos, tem se tornado cada vez mais rotineiros, encontrando aplicagdes nas mais
diversas areas (OLIVEIRA, 2004).

A quimiometria ndo ¢ uma disciplina da matemadtica, mas sim da quimica, isto ¢, os
problemas que ela se propde a resolver sdo de interesse e originados na quimica, ainda que as
ferramentas de trabalho provenham principalmente da matematica, estatistica e computacao
(FERREIRA et al., 1999). Assim a Quimiometria ¢ uma area da Quimica que utiliza métodos
estatisticos € matematicos para planejar, selecionar ou definir as melhores condi¢des para a
obtencdo de medidas experimentais, buscando uma otimizagdo, € permitir a obtencdo mais
completa possivel de informacdes, a partir de dados fisico-quimicos (ARAUJO, 2005).

A quimiometria ¢ usada para a classificacio de amostras, de acordo com suas
propriedades, bem como a quantificagdo de variaveis e até mesmo para previsdo de
resultados, através de analises de resultados relevantes.

E importante ndo esquecer dos principios quimicos implicitos na quimiometria. Isto &,
se quimicamente a resposta ndo faz sentido, o método quimiométrico foi mal aplicado ou o

seu planejamento foi mal elaborado (MENDHAM et al., 2002).

1.3.1 Modelos de Regressao

Devido a enorme quantidade de objetos (amostras quimicas) e varidveis (pardmetros ou
propriedades quimicas medidas) € necessario, para facilitar a interpretagao dos dados,
ordena-los na forma de matriz, onde os objetos ou amostras sdo representados por linhas da
matriz e as variaveis por colunas da matriz. Assim, seja a matriz X de n linhas e m colunas

(MESSERSCHMIDT, 1999):

X = (aij)mxn ’ (12)
€m que
X Xig 0 Xy
x x .--x
X: :21 22 2m (13)
xnl an ot xnm_
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de modo que cada linha corresponde uma amostra e cada coluna uma variavel da amostra.

O principio bésico da calibracdo multivariada consiste em encontrar uma relacdo entre
as variaveis independentes e as variaveis dependentes. Entenda-se como varidveis
independentes x1, x2, ..., xn (ex.: valores de absorbancia a varios comprimentos de onda) na
matriz X. E as variaveis dependentes yl, y2,... yn (ex.: concentracdo de um analito, teor de
proteina bruta) na matriz Y. Esse modelo nada mais ¢ do que uma funcdo matematica que
pode ser linear ou nao-linear, dependendo da complexidade do sistema em estudo
(FIDENCIO, 2001) .

Em uma determinagdo por NIR, os espectros de cada amostra sdo organizados numa
matriz, X (n x m), de varidveis independentes, onde cada linha representa uma amostra e
contém as respostas medidas para a mesma. Nos espectros obtidos, a unidade do eixo vertical,
log(1/reflectancia) — abreviado como log(1/R) — ¢ relacionada a absor¢do; um maior valor de
log(1/R) significa que mais radiagdo tem sido absorvida (menos refletida) pela amostra
naquele comprimento de onda.

Para a andlise dos dados obtidos no exemplo mencionado anteriormente, sdo
empregados os métodos multivariados que permitem um estudo com as varias espécies
presentes a0 mesmo tempo, ndo importando a existéncia ou auséncia de diferengas espectrais
marcantes entre elas nem a existéncia de alta correlagio nos dados. E possivel também, a
identificagdo de problemas eventuais com linha base ou interferentes nas amostras usadas na
calibracao e nas novas amostras, de previsao (FERREIRA et al., 1999).

A constru¢ao dos modelos de regressao pode ser dividida basicamente em duas etapas:
calibracdo, onde as concentragdes conhecidas sdo usadas para construir um modelo que
relacione a grandeza medida com a concentragdo da espécie de interesse; e previsdo, onde o
modelo construido na etapa anterior € usado para prever concentragdes de novas amostras, a

partir dos sinais analiticos medidos para elas (PIMENTEL; NETO, 1996).
1.3.1.1 Calibragao

De posse dos conjuntos dos dados, inicia-se o procedimento por calibragdo, que
consiste em encontrar um algoritmo matematico que reproduza a(s) propriedade(s) de
interesse a partir dos resultados registrados pelo instrumento. Isto €, ¢ onde se encontra uma
relacdo entre as medidas fisicas (varidveis independentes da matriz X) e as propriedades de
interesse (variaveis dependentes da matriz Y) (PIMENTEL; NETO, 1996; FERREIRA et al.,
1999; NETO; PIMENTEL; ARAUJO, 2002).
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Para a construcdo do modelo de calibragdo ¢ usado um conjunto de amostras,
denominado conjunto de calibracdo (Calibration Set) ou de treinamento (ARAUJO, 2005).

Os parametros do modelo (funcdo) s@o chamados de coeficientes de regressao (b). Tais
parametros sdo matematicamente determinados a partir de dados experimentais. A Figura 05
esquematiza os procedimentos para calibracdo e previsdo, em que ¢ mostrada a obtencdo da
matriz X através das medidas instrumentais e sua relacdo com a matriz Y por meio da
calibracdo. Posteriormente a esta etapa ¢ feita a previsdo, isto ¢, a partir do modelo de

calibracao construido (COSTA FILHO, 2003).

j__ - :r:—:—:—:—:—:—:—:—:—:—:—J:.— _________ TR ,

I‘ir | t | *1 | : :

— " ' y :
calibragdo Y _ L i i
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L calibraciio \’ | :
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M

|

previsio ? X validagio \

Figura 05 — Esquema da organizagdo dos dados para as etapas de calibracdo e previsao.
(Fonte: COSTA FILHO, 2003. p. 9).

Dependendo da dimensdo da matriz, os métodos de calibragdo podem ser univariados
(quando de ordem zero); multivariados (quando de primeira ordem); ¢ multidimensionais
(quando de segunda ordem, ou terceira ordem). No caso da segunda ordem, os dados para
uma Unica amostra quimica incluem uma matriz que pode ser visualizada como uma
superficie bi-dimensional ou “paisagemO (SIMAS, R., 2005; SENA; TREVISAN; POPPI,
2005; ESCANDAR et al., 2007).

O processo geral de regressdo consiste, basicamente, de duas etapas: modelagem, que
estabelece uma relagdo matemadtica entre X (varidveis independentes, ex.: valores de
absorbancia) e Y (propriedade de interesse, ex.: teores de proteina) no conjunto de
calibracdo; e a validagdo, que otimiza a relacdo no sentido de uma melhor descrigdo do(s)
analito(s) ou propriedade(s) em interesse (FERREIRA et al., 1999; SIMAS, R., 2005).

Ap0s a etapa de calibragdo ¢ usado outro grupo de amostras para validar a calibragao,

chamado de conjunto de validagdo (Validation Set). Essa validagdo, feita através de variaveis
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independentes (X) juntamente com os coeficientes de regressdo, e serve para calcular os
valores estimados para as variaveis dependentes (Y) (MENDHAM et al., 2002).

Uma vez concluida a regressao, o sistema esta apto a ser utilizado para previsao em
outras amostras. Portanto, um modelo de regressao que relaciona a intensidade de radiagdo e
a concentra¢do do analito estudado, correlacionando os dados medidos com a propriedade de
interesse da amostra através da modelagem e validacdo, pode assim, ser capaz de prever uma
propriedade de interesse a partir das respostas de um equipamento (FERREIRA et al., 1999;
SIMAS, R., 2005).

Durante a etapa de calibragdo dois fatores devem ser considerados: 1 - O niimero de
fatores A a ser utilizado no modelo (nimero de componentes principais - PCs ou niimero de
variaveis latentes - VLs). 2 - Detec¢do de "outliers" (amostras andOmalas) que sdo amostras
que sofreram algum tipo de interferéncia durante o processo de determinagdo de suas
propriedades (FERREIRA et al., 1999).

O processo de validagao ¢ usado para avaliar a eficiéncia e desempenho do modelo de
calibracao, Por isso, o conjunto de validagdo, deve ter variaveis (Yp) conhecidos, com a
finalidade de comparar com os valores previstos, através de calculos de desvios (LIMA,

2000).

1.3.1.2 Previsao

Na literatura NIR, o termo “previsioOé comumente usado no lugar de “medidasOou
“determina¢doQ Instrumentos NIR determinam proteina e outros componentes pela medida
de valores log(1/R) que podem entdo ser relacionados a quantidade do componente quando
determinados por outros métodos, chamados de métodos de referéncia ou método padrao
(WILLIAMS; NORRIS, 2001).

A previsdo consiste no processo de estimar parametros de uma amostra aplicando um
modelo de regressdo a um vetor de medidas da amostra. Com ferramentas de diagnosticos de
previsdo € possivel determinar se 0 modelo ndo ¢ aplicavel devido a falhas instrumentais ou a
presenca de amostras andmalas (ARAUJO, 2005).

Na primeira etapa tem-se a fungao

Y=f(X): (14)
Y.=X.*b (15)
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Em que o conjunto de calibragdo ¢é: Y. e Xcconhecidos inicialmente, b ¢ a matriz dos
coeficientes de regressao, que ¢ calculado matematicamente.

Na segunda etapa, com o valor de b calculado, determina-se ¥Yp através da expressao:

Yp=Xp*b (16)
Em que Xp ¢ o conjunto de previsao.

Deste modo, duas matrizes sao empregadas, o padrao que contém as informagdes sobre
o analito de interesse (em concentragcdo conhecida), ¢ o analito de interesse em concentragao
desconhecida (a ser determinada pelo método de calibracdo) (PIMENTEL; NETO, 1996;
REIS, 2002). Entenda-se como analito, a espécie quimica de interesse contida em uma
amostra, cuja concentragdo ¢ determinada em uma analise quimica (ARAUJO, 2005).

Como os métodos de calibragdo multivariada usam varios canais de dados, obtém-se
precisdo nos valores estimados, sendo possivel determinar espécies, mesmo na presencga de
interferentes. Para o desenvolvimento dos modelos de calibragdo t€ém-se diversos métodos,
cada um possui suas vantagens e desvantagens, sdo exemplos de métodos de calibragdo: o
MLR (regressdo linear multipla), o PCR (regressdo por componentes principais) e o PLS

(Regressao por minimos quadrados parciais) (SIMAS, R., 2005).

1.3.2 Métodos Descritivos e Exploratorios e métodos de Calibracio Multivariada

Os métodos quimiométricos podem ser aplicados em dados multivariados com
propositos qualitativos onde destacamos a Analise por componentes Principais (PCA) e a
Andlise por Agrupamentos Hierarquicos (HCA), e quantitativos (calibra¢dao) como o PLS, o
RLM, e o PCR (PARREIRA, 2003).

Neste trabalho serdo abordados apenas os métodos PCA e o PLS, os quais foram

utilizados neste estudo.

1.3.2.1 PCA

O PCA ¢ um método matematico usado para maximizar as informag¢des que podem ser
extraidas de um conjunto de dados e assim, reduzir o nimero de variadveis da matriz original
dos dados envolvidos no modelamento. Atuando de modo a simplificar a série de dados e
reduzir a dimensdo dos dados com a finalidade de gerar novas varidveis que ndo sdo

correlacionadas. Por causa dessa habilidade, diz-se grosso modo que acontece uma
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“compressdo de dadosO (REIS, 1997; BARTHUS, 1999; MORGANO; QUEIROZ;
FERREIRA, 1999; ROGGO et al., 2007).

O PCA ¢ um dos métodos de Reconhecimento de Padrdes (PR - Pattern Recongnition)
Nao Supervisionados, os quais sdo usados para examinar similaridades ou diferengas entre
amostras (ROGGO et al.,, 2007). Outro PR ndo supervisionado ¢ o HCA (do inglés,
Hierarchical Cluster Analysis), que ndo sera abordado nesse trabalho.

A andlise por PCA ¢ utilizada quando se tem uma grande quantidade de dados que
serviriam para representar o sistema e construir o modelo de calibracdo, entretanto esse
excesso de dados acaba dificultando o tratamento (processamento e armazenamento) dos
mesmos, isto ¢, muitos desses dados podem ser irrelevantes para a andlise quimiométrica.
Assim, a analise por PCA pode reduzir essa quantidade de dados, descartando as informagdes
redundantes e, fornecendo um conjunto de dados com informagdes relevantes, ou seja, s
dados realmente uteis para a andlise e constru¢do do modelo do sistema (NAS; MARTENS,
1989; MELLO, 1998; BARTHUS, 1999; PARREIRA, 2003).

Por esse motivo, o PCA ¢ a base fundamental da maioria dos métodos modernos para
tratamento de dados multivariados (FERREIRA et al., 1999; MORGANO; QUEIROZ;
FERREIRA, 1999).

Uma das principais vantagens da analise de componentes principais (PCA) ¢ a
eliminagdo de grande parte dos ruidos experimentais. Isto ¢ possivel, pois os ruidos
constituem uma populagdo de erros aleatorios, ou seja, ndo estdo correlacionados com as
informacdes contidas na matriz de dados. Devido a auséncia de correlagdo, uma quantidade
maior de componentes principais ¢ necessdria para representar a matriz de dados (REIS,
1997).

Para efetuar tal reducdo, sem perda de informagdes, a matriz original passa a ser
representada por novas variaveis, ortogonais entre si e direcionadas em funcdo da
distribui¢do espacial dos dados. Essas novas varidveis sdao chamadas de Componentes
Principais — PC (do inglés, Principal Component) (REIS, 1997).

O método PCA tem por principio basico obter uma colecdo menor de dados a partir da
colecao de dados inicial, mas que possa representar as principais caracteristicas, isto €, maior
parte das informagdes estatisticas Uteis da matriz inicial. Para isso, sdo encontradas
combinagdes lineares nas varidveis independentes e/ou nas varidveis dependentes (NAS;
MARTENS, 1989; MELLO, 1998; NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001;
FIDENCIO, 2001).
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A matriz de dados onde sera aplicada o método PCA vai depender dos métodos a serem
seguidos, posteriormente, como por exemplo o PCR ou PLS podendo ser aplicado apenas em
uma das matrizes ou em duas.

Assim, o método PCA possibilita que a matriz dessas varidveis independentes seja
decomposta em uma soma de matrizes menores, que sdo oriundas de produtos vetoriais entre
t; (scores) e p; (loadings ou “pesosQ) e uma matriz residual (E) (MESSERSCHMIDT, 1999;
NAGATA; BUENO; OTTO, 1999; SENA, 2000; PERALTA-ZAMORA, 2001), de acordo

com a expressao:

X=tp/+t,p;+..+t,p, +E (17)

Em que ¢ sdo os escores (scores), p; os pesos (loadings), e E representa a matriz de
erros da matriz das varidveis independentes. Os scores correspondem as coordenadas de cada
amostras nas PCs e os loadings a contribui¢io de cada variavel nas PCs (FIDENCIO, 2001).

A expressao (17) pode ser representada por:

X=TP'+E (18)

Em que P'éuma matriz com p' linhas e 7 é uma matriz com ¢ colunas.
Por exemplo, para determinar o teor de proteina bruta em graos de soja, através da
espectroscopia NIR, necessita-se de diversas amostras e, para cada amostra, pelo menos um

espectro, obtendo as seguintes matrizes, X € Y, como mostra esquematicamente as Figura 06

(a) e (b).

Matriz 3 Matriz ¥

(b)

(2)
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31%

4556

2.500 400 nm

Figura 06. Representacdo: (a) Matriz X - Espectros NIR e (b) Matriz Y - Teores do analito.
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Onde na matriz X, estdo os espectros NIR correspondente a cada amostra e as
absorbancias lidas em diferentes comprimentos de onda, e na matriz Y, estdo os respectivos

valores de proteinas determinados por um método de referéncia..

Os valores das colunas da matriz X sdo centrados na média para obter X, ¢ necessario

subtrair o valor médio de cada elemento da coluna e, em seguida, calcular a covariancia de

X, utilizando a seguinte equagdo (MELLO, 1998):

Cov(X) = XX (19)

m—1

E necessario também obter a maior variacao da matriz, Cov( X ), pela seguinte equacao

(MELLO, 1998):

Cov(X)p, = A,p, (20)

Em que 4,.¢ o 1-ésimo autovalor associado ao i-ésimo autovetor p,.

Os autovalores mostram o quanto da variabilidade que cada fator remove de X, sendo

denominados por A4,,4,,..,4,. E os autovetores representam os vetores que explicam a

maxima variancia na calibragdo (MESSERSCHMIDT, 1999).

O que de fato acontece ¢ que ao colocar a matriz de covaridncia, substitui-se aqueles
valores de absorbancia lida num comprimento de onda e que se relaciona com outra
absorbancia lida em outro comprimento de onda, por um valor que corresponde a
combinagdo linear destes. Assim, se o grupo de comprimentos de ondas possuem alta
covariancia, podemos substituir o grupo todo pela combinacgdo linear de suas absorbancias.
Para obter esses grupos de alta covaridncia é necessario empregar a equagdo (20) e obter
assim seus autovalores, e em seguida, seus autovetores (MELLO, 1998).

A solu¢do da equagdo (20) apresenta varios autovalores, o primeiro autovetor
corresponde ao maior autovalor, fornece a direcdo no espaco das varidveis (colunas de X)
que descreve a maior porcentagem da variancia das amostras. Se um Unico autovetor nao
puder descrever toda as varidveis do sistema, pode se obter um segundo autovetor e
sucessivamente, até que todas as variagdes das amostras sejam obtidas (MELLO, 1998;
OTTO, 1999).

Para minimizar os erros residuais em cada passo, os autovetores sdo calculados
consecutivamente. Assim, 0s autovetores consistem num sistema mutuamente otimizado de

coordenadas ortogonais. Cada autovetor explica a maxima varidncia possivel nos dados.
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Cada fator ¢ responsavel pela fracdo sucessiva de variancia dos dados (MESSERSCHMIDT,
1999; OTTO, 1999).

Apos obter a diregdo de maior variancia das amostras, faz-se uma mudanca de base da
matriz representada pelas variaveis originais pelas componentes principais ¢ tal mudanga ¢
feita através de uma transformacdo linear. Em seguida, projeta-se a matriz X nesta nova base

(MELLO, 1998), de acordo com a expressao:

Xp, =t,, (21)

Através do método dos minimos quadrados, tem-se (MELLO, 1998):

X=tp,"(p,p.") (22)

Na equagdo 21 os vetores ¢; s20 conhecidos como scores e contém informagdes de como
as amostras estdo relacionadas umas com as outras. Os vetores p; sdo conhecidos como
loadings ou “pesosOe contém informacio de como as variaveis estdo relacionadas umas com
as outras (MELLO, 1998).

O maximo de scores necessarios para a descricdo da matriz X € escolhido em fun¢ao da
variancia capturada pelo autovalor e, geralmente, reduz severamente a dimensdo da matriz de
dados. Por isso, os scores podem ser usados como “absorbanciasO em procedimentos de
calibragdo (MELLO, 1998).

No PCR, ¢ estabelecida uma relagao linear entre os scores da variaveis independentes e
as concentracoes da matriz Y. No PLS, sdo obtidos scores da matriz X e da matriz Y. E
assim, ¢ feita a calibracao usando os scores das duas matrizes (MELLO, 1998).

Os scores podem ser usados, com vantagens, em substituicao de outras variaveis.

Na modelagem em PCs, a 1* reta obtida (chamada de PC1 : Primeiro Componente
Principal) contém o maximo da varidncia dos dados possivel na direcdo de maior
espalhamento dos dados (BORIN, 2003), ou seja, contém o mdximo da informacao

estatistica, sendo descrita como:

X = tlp]T +e (23)

Se PC1 nao descrever toda a variancia dos dados, a parte nao descrita fica na matriz dos
residuos e;, que ¢ modelada dando PC2 (Segunda Componente Principal) ortogonal a PC1

. . T .
mais e, e dois novos vetores p," e ¢, descrita como:
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X = [1P1T + tzpzr te, (24)

A Figura 07a apresenta o grafico dos scores, ou seja, dos objetos ou amostras
projetados em um plano formado por 2 PCs (PC1 versus PC2) e a Figura 07b apresenta os

scores para 3 variaveis.

2) b) AVariavel 3

Variavel 2
i PCo ‘|‘ ' PCy

PC |

Variavel 2

Mariavel 1

Figura 07 - Gréfico dos scores (PC1 versus PC2) a) para 2 variaveis e b) para 3 varidveis
(Fonte: ARAUJO, 2005)

Se PC2 ainda ndo descrever toda a variancia dos dados, a matriz dos residuos e; €
modelada dando PC3 ortogonal a PC2, e;, p3T e t3 e, assim, sucessivamente, até que os
residuos seja zero ou despreziveis (ARAUJO, 2005).

A PCA ¢ comumente empregada, ndo apenas na identificagdo de grupos distintos, mas
também na sele¢do de amostras andmalas na construcdo de modelos para calibracio
multivariada, contribuindo na sele¢do de varidveis. Os residuos ¢ a por¢do dos dados
originais que nao ¢ descrita por um dado nimero de PCs. Sua magnitude e forma podem ser

usadas para determinar o numero de PCs do modelo (ARAUJO, 2005).

1.3.2.2 PLS

O método PLS (do inglés, Partial Least Squares), foi desenvolvido por Herman Wold
na década de 70 e baseia-se nas propriedades do algoritmo NIPALS (Nonlinear Interative
Partial  Least Squares) (NAS; MARTENS, 1989; COSTA FILHO, 1998;
MESSERSCHMIDT, 1999; PARREIRA, 2003).
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O método de calibragdo multivariada mais comumente usada ¢ indubitavelmente o PLS,
e vem sendo cada vez mais utilizado em modelagem de dados, podendo ser usado para
modelar sistemas que possuem comportamento linear ou ndo-linear (CHEN; CAI; SHAO,
2007).

O método PLS pode ser dividido em trés etapas basicas: 1- montagem da matriz de
dados X a partir dos dados espectrais e Y a partir das propriedades de interesse; 2-
Eliminacdo de informacdes que ndo sdo relevantes ao sistema, através de combinagdes
lineares das colunas da matriz X, e das combinagdes lineares da matriz Y, feita por PCA; 3-
Obtencdo de uma relagdo entre as matrizes reduzidas X e Y (COSTA FILHO, 1998;
FIDENCIO, 2001).

O PLS decompde as matrizes de dados X (variaveis independentes — onde estdo os
dados espectrais) e Y (varidveis dependentes — onde estdo contidas as propriedades a serem
analisadas) em uma soma de produtos de dois vetores (os “scoresOe os “loadingsQ). Isso é
possivel, quando feita a redu¢do de varidveis da matriz X e Y, assim, representando a matriz
X e Y pelos seus scores sem perder informacao estatistica util (FRANK; KALIVAS;
KOWALSKI, 1983; NAS; MARTENS, 1989; OTTO, 1999, SIMAS, R., 2005).

A dificuldade encontrada no método PCR ¢ contornada pelo PLS, pois esse, além de
utilizar a informagdo das varidveis independentes, também utiliza a informagao das varidveis
dependentes () (PARREIRA, 2003; ROGGO et al., 2007).

A performance do método depende das variaveis selecionadas para a constru¢do do
modelo de calibracdo, sendo apresentado no Subitem 4.4.1 deste trabalho alguns métodos
para selecdo dessas variaveis, tais como, comprimentos de ondas caracteristicos das espécies
quimicas de interesse e eliminacdo de variaveis desprovidas de informagdes tuteis (PASTI et
al., 1998).

No PLS ¢ utilizado, comumente, o termo “Variavel LatenteO (VL) para designar as
componentes principais. Isto se deve ao fato da constru¢cdo das mesmas serem feitas a partir
de informagdes contidas no vetor das varidveis dependentes. O niimero de variaveis latentes
que serd utilizado ¢ normalmente determinado durante o processo de validagdo cruzada
(PARREIRA, 2003).

Quando se retiram ou se acrescentam novas amostras ao conjunto de calibragdo, os
parametros do modelo criado inicialmente ndo se alteram significativamente. Essa ¢ uma
grande vantagem do método PLS (FERREIRA et al., 1999).

Para o calculo dos scores e loadings podem ser usados varios algoritmos. O modelo

resultante pode ser expresso como:
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X=TP"+E = St p' +E (25)
Y=UQ"+F = Sugq' +F (26)

Em que 7 e U sdo os “scoresOde X e Y respectivamente, P e O sdo os “loadingsOde X e Y
respectivamente e, £ ¢ F sdo os erros residuais, ou seja, a variancia que o modelo nao
conseguiu explicar (OTTO, 1999; LIMA, 2000; NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA,
2001; SIMAS, R., 2005).

As variaveis independentes podem ser relacionadas com as varidveis dependentes,
correlacionando os “scoresO do bloco X (7) com os “scoresOdo bloco Y (U) para cada
componente principal (COSTA FILHO, 1998; BARTHUS, 1999; SENA, 2000; SIMAS, R.,
2005).

Para tal ¢ utilizado o seguinte modelo linear:

U=bT+¢ (27)
Assim,
U=ht, (28)

Em que n=12,..,n para n componentes principais e,
n = untn /Zf[fl (29)

Na equagdo (28), os valores de b, sdo agrupados na matriz diagonal B que contém os
coeficientes de regressdo entre a matriz de scores U de Y e a matriz de scores T de X.

Na equagdo (27), b ¢ o coeficiente de ajuste, ou seja, o coeficiente de regressao para
cada VL, também conhecido como coeficiente angular. Finalmente, podemos substituir o

valor de U da equagdo 27 na equacdo 26 e obter (COSTA FILHO, 1998;
MESSERSCHMIDT, 1999):

Y =bTO" +G (30)

E, portanto podemos obter os scores da matriz Y a partir dos scores da matriz X e vice-

versa (MELLO, 1998).

O melhor modelo possivel ¢ aquele que consegue obter as menores matrizes de residuo

E e F, ao mesmo tempo que obtém a melhor relacdo linear entre ¢ e u (LIMA, 2000).
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Como essas componentes principais seriam calculadas para os dois blocos
separadamente, este modelo ndo ¢ o melhor possivel, pois resultaria numa relacdo ndo muito
satisfatoria entre os scores desses dois blocos. Para manipular as informagdes desses dois
blocos simultaneamente e obter a melhor correlagao linear possivel, no PLS sdo criadas as
Variaveis Latentes (VLs) (COSTA FILHO, 1998; MESSERSCHMIDT, 1999), isso ¢ obtido
fazendo-se uma leve rotacdo dos eixos das PCs, ocasionando mudanga nos valores dos
scores. Essas VLs ja ndo descrevem a dire¢do de maior varidncia (mas sim uma diregao
proxima aquela), descrevendo as amostras nos espacos individuais e aumentando a correlagdo
entre e u (BARTHUS, 1999; FIDENCIO, 2001; SIMAS, R., 2005). A relagao mista entre os
dois blocos ¢ feita na equagdo 30, onde o modelo final consiste das matrizes dos scores T e U
que sdo linearmente relacionadas por um coeficiente b (b ¢ diagonal).

Feita a calibracao, o modelo ¢ utilizado para a previsao do bloco dependente a partir do
bloco independente conhecido na equagdo (30):

Y =bTO" +G

Sendo que, a “concentragioO(as propriedades que se quer analisar) de novas amostras
podem ser previstas a partir dos novos scores, T " (SENA, 2000; NAGATA; BUENO;
PERALTA-ZAMORA, 2001), substituindo na equacao 30, tem-se:

Y =bT°0" (3D

O modelo PLS pode ser considerado como uma relagdo externa entre as matrizes X ¢ Y
individualmente e, de uma relacdo interna ligando os dois blocos, das varidveis
independentes (X) e dependentes (Y) (MESSERSCHMIDT, 1999; ROGGO et al., 2007).

O método PLS foi escolhido para este trabalho devido ser o mais utilizado, tendo sido
observado também o seu uso nos trabalhos que envolveram determinagdes de proteina em
graos inteiros de trigo (COZZOLINO et al., 2006), em café cru (MORGANO et al., 2005),
em farelo de soja (SIMAS, R., 2005), em farinha de trigo (FERRAO, 2000).

1.4 PROCESSAMENTO E TRATAMENTO DOS DADOS ESPECTRAIS

O tratamento dos dados ¢ aplicado antes da fase de calibragdo para melhorar a eficiéncia
do método, produzindo um modelo de regressdo com a melhor capacidade de previsdo de
novas amostras. Os sinais analiticos sdo os dados obtidos de procedimentos e técnicas

analiticas. Tais sinais provenientes de instrumentos apresentam-se misturados com ruido e
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com informac¢do nao relevante, o que dificulta a interpretacdo e modelagem das propriedades
associadas a esses. Por isso, faz-se 0 uso de processos matematicos a fim de solucionar ou
minimizar efeitos devido variagdes aleatorias ou sistematicas que ndo estdo relacionadas ao
parametro de interesse. Diversos pré-tratamentos da resposta (sinal medido) tém sido
relatados na literatura, como por exemplo: normaliza¢do, corre¢do de linha base, célculo da
derivada, alisamento, corre¢do multiplicativa de sinal. Determinagdes quantitativas a partir de
espectros obtidos no infravermelho podem apresentar problemas de deformagdo da linha de
base, variagdes no caminho Optico, ruidos, entre outros (MELLO, 1998; PEDRO, 2004;
MORGANO, 2005; SOUSA, E., 2005).

Os espectros NIR devem ser convenientemente pré-processados e pré-tratados, de modo
que reduzam informagdes indesejadas. Uma vez que informagdes espectrais importantes
podem ser significativamente removidas a etapa de pré-processamento deve ser realizada com
cautela (SOUSA, E., 2005). Alguns métodos usados nessa etapa sdo: centrar os dados
espectrais na média; escalonamento (ou escalamento) pela variancia e o autoescalamento dos
dados (combinacdo dos dois métodos anteriores). Alguns métodos usados para o pré-
tratamento dos espectros sdo: suavizagao e remog¢ao de ruido instrumental, primeira e segunda
derivadas (FREDERICO, 2003).

Os dados originais do conjunto de calibragdo e validacdo apresentam, muitas vezes,
problemas de espalhamento e variagdo de linha base que precisam ser corrigidos se eles nao
contiverem informacao relevante. Os espectros de validagdo devem receber o mesmo

tratamento do que aqueles de calibragao por serem idénticos (SIMAS, R., 2005).

1.4.1 Dados centrados na média

Este tipo de pré-processamento ¢ um dos mais empregados na constru¢do de modelos de
calibra¢do multivariada e consiste em fazer com que para cada varidvel seus valores tenham
média zero, calculando para cada coluna da matriz X (comprimento de onda) o valor médio e
subtrair cada intensidade do valor médio calculado. Dessa forma, ocorre a mudanga do
sistema de coordenadas para o centro dos dados (BARTHUS, 1999; FREDERICO, 2003,
MORGANO, 2005; DU et al., 2005). A equacdo (32) ¢ utilizada para centrar os dados na
média.

Para uma coluna j:

x,=» L (32)



44

Xy =Xy =%; 33)

Em quex;,, € o valor centrado na media para a variavel j na amostra i; x, ¢ o valor da
varidvel j na amostra i; e x; € amédia dos valores das amostras na coluna,;.

Como ocorre o deslocamento para o centro da informagao descrita pelos dados originais,
ndo ha qualquer distor¢do da informagdo disponivel, ndo alterando a informagdo para o
modelo (PEDRO, 2004; MORGANO, 2005).

Uma representagdo grafica do efeito de centralizagdo na média sobre um conjunto de

amostras com 3 variaveis (X, X, X3) € 1lustrada na Figura 08.
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Figura 08 - Representagdo grafica do célculo para centrar os dados na média. (Fonte: BORIN,

2003. p. 32)

1.4.2 Correcgoes de Linha base

Com intuito de corrigir a linha de base das amostras, utiliza-se o método de correcao de
linha base (Transform Base Line), que ¢ amplamente utilizada como pré-tratamento em dados
espectroscopicos e fundamenta-se em subtrair o valor de menor intensidade dos dados dos
demais valores do espectro, dai o valor minimo passa a ser zero e os demais valores tornam-se

proximos a este valor (SOUSA, E., 2005).
1.4.3 Correcao do Espalhamento Multiplicativo (MSC)

A ndo homogeneidade da amostra, principalmente pelas diferengas de granulometria,
geometria, empacotamento e orientacdo das particulas, provoca durante a aquisicdo dos
espectros por técnicas de reflexdo fendmenos nao desejados, como por exemplo, o
espalhamento da luz. A presenca de ruidos das mais diversas origens, que acompanham os

sinais analiticos obtidos por técnicas instrumentais, pode dificultar a interpretagdo e assim, a
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etapa de modelagem das propriedades associadas aos sinais espectrais (MELLO, 1998;

FERRAO, 2000; COSTA FILHO, 2003; ROGGO et al., 2007).

Para corrigir o efeito do espalhamento de luz presente nos espectros obtidos por técnicas
de reflectancia, utiliza-se o método de Corre¢ao do Espalhamento Multiplicativo — MSC (do
inglés, Multiplicative Signal Correction), originalmente chamada de multiplicative scatter (ou
scattering) correction (NAES; MARTENS, 1989). Tal método ¢ um processo matematico que
minimiza a interferéncia relativa ao espalhamento de luz corrigindo a linha base dos espectros
de reflectancia difusa de modo que todos os espectros possuam o espalhamento “idealO
(entenda-se ideal como o espalhamento médio de todos os espectros formadores na matriz de
dados X, assim sendo, um espectro de referéncia) (LUYPAERT et al., 2002; AZZOUZ et al.,
2003; PEDRO, 2004, PIZARRO et al., 2004).

O procedimento realizado pela técnica inicia-se calculando o espectro médio x , dai, para

cada espectro individual x; os pardmetros a, e b, sdo estimados por regressio em X,

resultando na equagdo da reta do tipo apresentado pela expressdo abaixo (CANDOLFI et al.,

1999; LUYPAERT et al., 2002; BORIN, 2003; MORGANO, 2005).

X, =a, +)?bi (34)

Por fim, os coeficientes linear (a;) e angular(b;) estimados sao utilizados para corrigir cada
um dos espectros originais, conforme a relagao a seguir (CANDOLFI et al., 1999; FERRAO,
2000; BORIN, 2003; MORGANO, 2005):

X; corrigido — ? (35)

Visto que neste estudo utilizou-se a técnica de infravermelho proximo de reflectancia
difusa em graos de soja, obviamente apresentando particulas de granulometria elevada e
diferente, bem como, considerando que a amostra ndo é homogénea, fez-se o emprego da
correcdo do espelhamento de luz (que é uma das principais fontes de erro encontrada em
determinagdes quantitativas nesta técnica) (MELLO, 1998; SIMAS, R., 2005), dentre outros

métodos testados, a fim de minimizar o efeito do espalhamento de luz.
1.4.4 Filtros de Média

O ruido instrumental pode ser minimizado ou removido do sinal analitico gerado pelo

instrumento, a suavizagdo ¢é realizada empregando-se certos tipos de filtros incorporados em
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diversos softwares comerciais. Essas ferramentas de suavizacdo sdo freqlientemente usadas
para melhorar a relacdo sinal/ruido (LAGO; JULIANO; KASCHERES, 1995; MELLO, 1998;
CERQUEIRA; POPPI; KUBOTA, 2000; PEDRO, 2004).

Dentre as técnicas de suavizacdo que utilizam janelas, trés apresentam grande destaque:
suavizagdo pela média, suavizagao pela média movel e suavizagdo Savitzky-Golay. O filtro de
média movel (Moving Window Averaging Method) ¢ o tipo mais simples de alisamento
utilizado para eliminar ruido de alta freqiiéncia, e foi o estudado no tratamento dos espectros
deste trabalho. Esse método consiste na aplicacdo de um algoritmo utilizado para tratamento
dos dados, calculando a média dos valores contidos dentro de uma janela mével que ¢
deslocada ponto a ponto até atingir o final do espectro, assim, os dados contidos na janela sdo
substituidos pela média calculada (NAES; MARTENS, 1989; LAGO; JULIANO;
KASCHERES, 1995; MELLO, 1998; CERQUEIRA; POPPI; KUBOTA, 2000).

O processo ¢ executado na seguinte seqiiéncia:

a- Define-se a origem do sinal (x,_, );

b- Define-se o nimero de pontos do intervalo (n);

c- Obtém-se a média dos pontos do intervalo:

=12 (36)

d- X ¢ o primeiro ponto do novo sinal X,
e- Repete-se o processo (a-d) para x,_,

f- Atualiza-se o valor de i e repete-se a etapa até todo sinal ter sido suavizado

Um exemplo do processo de filtragem dos dados utilizando uma janela mével de tamanho
igual a 5 aplicado a um vetor X;, que poderia representar dados espectrais ou dados de
qualquer outras espécies, ¢ ilustrado na Figura 09. As medidas suavizadas vém formar, entao,

0 vetor X; (Filtrado)-
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Figura 09 - Processo de filtragem utilizando média movel.

O problema deste tipo de filtro ¢ a distor¢ao que ele provoca no sinal analitico. Este tipo
de distor¢ao ¢ critica em picos estreitos, porém nao causa grandes transtornos em sinais de
banda larga (LAGO; JULIANO; KASCHERES, 1995; CERQUEIRA; POPPI; KUBOTA,
2000; FREDERICO, 2003). Uma janela muito grande remove ruido, mas por outro lado, a
forma da banda pode ser alterada causando perdas de informacdes relevantes (SOUSA, E.,
2005). Assim sendo, a aplicac¢do do filtro de média movel € limitada a sinais de banda larga,

em que a largura do intervalo necessario a reducao do ruido, ndo ¢ critica (MELLO, 1998).
1.4.5 Derivadas

Devido a morfologia das particulas pode-se ter efeito de inclinagdes provocadas na linha
de base dos espectros. Para minimizar esses efeitos e podendo também destacar ombros
espectrais faz-se a aplicagdao da primeira ou segunda derivada sobre os dados espectrais. Com
1sso, as informagdes contidas ao longo dos diferentes comprimentos de onda sdo geralmente
acentuadas. Contudo, a principal desvantagem desse processo € que o ruido uma vez presente
nos espectros originais, pode se tornar acentuado, diminuindo a relagdo sinal/ruido por isso do
cuidado com a qualidade dos espectros quando se pretende aplicar o calculo das derivadas

(FERRAO, 2000; PIZARRO et al., 2004; MORGANO, 2005; CHEN, 2006).

Além de corregdo da linha base, a utilizacdo de espectros de primeira e segunda derivadas
evidencia a estrutura fina e permitem isolar bandas que s@o indistintas nos espectros originais,
0o que ajuda a resolver problemas de sobreposi¢ao espectral (CANDOLFI et al., 1999;
FREDERICO, 2003; LUYPAERT et al., 2004).
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Os graficos resultantes das derivagdes ndo possuem mais a mesma forma dos espectros
originais, guardando as caracteristicas inerentes das derivadas. Os métodos de regularizagao
de linha base pela aplicacdo de derivadas apresentam a desvantagem de diminuir a razao
sinal/ruido e assim, quando os espectros apresentam regioes ruidosas, deve-se realizar um
alisamento prévio eficiente (este pode ser facultado uma vez que a derivada de Savtzky-Golay
¢ acompanhada de um filtro) (PEDRO, 2004).

Viérios algoritmos tém sido empregados para o calculo das derivadas, entre eles destacam-
se a derivada de Norris e a derivada de Savtzky-Golay (SOUSA, E., 2005), essa ultima, foi a
empregada para a aplicacdo de primeira derivada nos espectros aqui em estudo visando

encontrar o melhor modelo.
1.4.6 Transformacao Padrao Normal de Varia¢ao (SNV)

E um método de transformagdo matematica aplicada para corrigir as interferéncias de
espalhamento e os efeitos do espalhamento multiplicativo entre diferentes amostras (GUO;
WU; MASSART, 1999; AZZOUZ et al., 2003; OLIVEIRA, 2004; LUYPAERT et al., 2004),
a transformacdo padrdo normal de variagdo (SNV — do inglés, Standard Normal Variate
Transformation) tem fun¢do analoga a MSC. Contudo, apesar do SNV e MSC terem a mesma
finalidade, ou seja, corrigir a linha base, estas duas técnicas sao distintas (COSTA FILHO,
2003). A correcao feita pelo SNV remove o espalhamento através da normalizacdo de cada

espectro pelo desvio padréo; isto ¢, ela ¢ realizada subtraindo-se o espectro inteiro (X, ;) pela

média desse mesmo espectro (X;) e entdo o valor ¢ dividido pelo seu proprio desvio padrao

(CANDOLFI et al., 1999; LUYPAERT et al., 2002; HERRERA; GUESALAGA; AGOSIN,
2003; PIZARRO et al., 2004), sendo assim, o SNV ndo necessita de um espectro “idealOpara
fazer a corre¢do dos espectros (COSTA FILHO, 2003).

As equacgdes a seguir, ilustram o processo realizado pelo SNV:

X,
p’ (37)
j=1

M=

Média do espectro: X, =

Espectro corrigido: x; gy, = R (38)

i (Xj,j - )_Ci )2

J1

p—1
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Em que X representa uma matriz com n espectros € p comprimentos de onda, X, ¢ a

média do vetor contendo o espectro i da matriz X.
Como este método corrige cada espectro independentemente, ele pode ser aplicado em
casos onde ocorra maior variabilidade entre um conjunto de espectros (COSTA FILHO,

2003).
1.4.7 Correc¢ao do Espalhamento Multiplicativo Estendido (EMSC)

Outro método que permite corrigir espalhamentos de sinais € a Correcao do Espalhamento
Multiplicativo Estendido (EMSC - do inglés, Extended multiplicative signal correction),
Desenvolvido por Martens ef al. esse método de pré-processamento permite a separacdo dos
efeitos fisicos de espalhamento de luz dos efeitos quimicos (vibracional) de absor¢ao da luz
no espectro (WILLIAMS; NORRIS, 2001; MARTENS; NIELSEN; ENGELSEN, 2003,
SAIZ-ABAJO, 2005; CHEN; MORRIS; MARTIN, 2006).

Esta técnica ¢ capaz de estimar e separar efeitos fisicos multiplicativos (tamanho da
amostra, espalhamento de luz) dos efeitos quimicos (absorbancia de analitos e interferentes) e
fisicos (mudanca de temperatura, variagdes de linha base, etc.) adicionais (SAIZ-ABAJO,
2005).

A EMSC também pode ser usada para remover efeitos de interferentes fisicos e quimicos
identificados, porém indesejados, enquanto mantendo identificados, mas efeitos desejados
como também efeitos indesejados nos dados. Por esses propositos, a EMSC permite o uso de
conhecimento prévio sobre o sistema e seus componentes (constituintes espectrais) na
correcdo, que pode as vezes ser bem util e bons rendimentos nos resultados de calibragao
(SAIZ-ABAJO, 2005; CHEN; MORRIS; MARTIN, 2006).

A EMSC parece ser aplicavel para diferentes tipos de dados espectroscopicos (UV, VIS,
NIR, IR, Raman), cromatografia, eletroforeses e dados sensoriais (SAIZ-ABAJO, 2005).

1.5 QUIMICA VERDE

A utilizagdo de substancias muitas vezes toxicas e/ou inflamaveis, que apds um processo
quimico normalmente geram um “lixo toxicoO(residuo), tornam algumas atividades na area
de quimica potenciais causadoras de risco e poluicdo. Dentre as alternativas

provaveis/possiveis para o destino dos residuos, esses podem ser encaminhados paras as
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estagdes de tratamento, podem ser reciclados ou reutilizados, ou ainda, serem incinerados

depois de tratados (SILVA, F.; LACERDA; JUNIOR, 2005).

A Quimica Verde (do inglés, “Green Chemistry(), também conhecida como Quimica
Limpa, ¢ um tipo de prevengdo da polui¢do causada por atividades na area de quimica, sendo
uma estratégia importante no tocante ao problema do meio ambiente (SILVA, F.; LACERDA;
JUNIOR, 2005), A Quimica Verde busca o desenvolvimento e utilizagdo de produtos
quimicos e processos para reduzir ou eliminar o uso de gera¢do de substancias nocivas a
saude e ao ambiente (LENARDAO et al., 2003). Os principais pontos (ou os principios
elementares) da quimica verde sdo basicamente definidos por autores (LANCASTER, 2002;
LENARDAO et al, 2003; AHLUWALIA; KIDWAI, 2004; SILVA, F.; LACERDA;
JUNIOR, 2005) em 12 topicos, os quais sdo citados a seguir:

1. Prevencao de residuos;

2. Economia de atomos (méxima incorporacdo de toda a massa dos reagentes no
produto);

3. Sintese de produtos menos perigosos;

. Projeto de produtos seguros;

. Solventes e reagentes auxiliares mais seguros;

4

5

6. Eficiéncia energética;

7. Uso de fontes renovaveis de matéria-prima;

8. Evitar a formacao de derivados;

9. Uso de catalisadores ou subprodutos sempre que possivel;

10. Produtos biodegradéveis;

11. Analise em tempo real para a prevengao da polui¢ao;

12. Quimica inerentemente segura para a prevencao de acidentes.

O principio nimero 1 baseia-se no fato de que evitar a producdo de residuo ¢ melhor do
que tratd-lo ou limpé-lo apds sua geracdo (LANCASTER, 2002; JUNIOR, 2005;
LENARDAO et al., 2003; AHLUWALIA; KIDWAI 2004; SILVA, F.; LACERDA). Os
residuos (ou subprodutos) se descartados podem causar poluicdo, além de requererem,
posteriormente, tratamento. Assim, a redugdo na fonte, ¢ um modo mais eficiente de
minimizar o impacto ambiental, além disso, o investimento em tecnologias mais limpas,
diminui os investimentos no tratamento de residuos, os quais nem sempre resolvem

satisfatoriamente o problema (LENARDAO etal., 2003; AHLUWALIA; KIDWALI, 2004).
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2 OBJETIVO

Este trabalho teve o seguinte objetivo:

Determinar os teores de proteina, de 6leo e de umidade em graos inteiros de 09
(nove) cultivares de soja produzidas em Roraima utilizando a técnica de
espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR) com reflectincia

difusa aliada a regressao por minimos quadrados parciais (PLS).
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3 JUSTIFICATIVAS

O método Kjeldahl ¢ um método convencional, oficialmente recomendado para
quantifica¢do de proteina, baseado na determinacdo de nitrogénio total, sendo o mais comum
e largamente utilizado para andlises de rotina de um largo nimero de amostras (graos, carne,
e outros materiais bioldgicos). Apesar de ser considerado um dos mais exatos, o método
Kjeldahl requer muitas etapas, demandando tempo, além de ser perigoso e dispendioso,
utilizando mais de um equipamento, consumindo muitos reagentes, e catalisadores toxicos,
gerando residuos nocivos ao ambiente (FERRAO, 2000; WILLIAMS; NORRIS, 2001;
SKOOG et al., 2004).

Para a quantifica¢do do teor de 6leo ¢ comumente utilizado o método de extragdo por
Soxhlet, que tem como grande incomodo o tempo gasto nas andlises e grande quantidade de
solvente utilizado, além do gasto energético. Ja na quantificagdo do teor de umidade o método
mais usado é o da estufa, a qual deve permanecer ligada em média por 24 horas (FERRAO,
2000; WILLIAMS; NORRIS, 2001).

A técnica espectroscopica de infravermelho proximo com reflexdo difusa (NIRRS)
aliada ao PLS pode ser utilizada como um método alternativo para determinagdo do teor de
proteinas, de oleo e de umidade, apresentando diversas vantagens sobre os métodos de
referéncia como a nao destruicdo da amostra, 0 menor tempo de analise, a ndo utilizagdo de
reagentes e a ndo geracdo de residuos, assim, ndo agredindo o ambiente, tornando-se uma
técnica limpa e de acordo com a visdo de Quimica Limpa, a qual inclui, dentre outros, o
principio de evitar a producio do residuo em vez de tratd-lo ou “limpa-loOapds sua geragio

(LENARDADO et al., 2003; SILVA, F.; LACERDA; JUNIOR, 2005)

A aplicacdo da espectroscopia NIR em soja representa um avango uma vez que esta ¢
um dos principais itens de exportagdo agricola do Brasil e vem ganhando espaco economico
em Roraima, sendo sua produgdo praticamente toda voltada para a exportagdo, além de ser
considerada um alimento funcional (SCAFI, 2000). Além do fato de ndo ter sido encontrado

na literatura nacional estudos referentes a utilizagdo da técnica NIRRS visando a

determinagdo de proteina, 6leo, e umidade em graos inteiros se soja.
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4 PARTE EXPERIMENTAL

4.1 AMOSTRAGEM

Estudou-se 9 cultivares de soja, sendo elas: BRS Raimunda, BRS MA Tracaja, BRS 252
Serena, Embrapa 63 Mirador, BRS Luziania, BRS MG Nova Fronteira, Celeste, BRS
Candeia, MA/BR 65 Sambaiba (GIANLUPPI et al., 2000a, 2000b, 2000c, 2002, 2003, 2004a,

2004b, 2005, 2006). Essas cultivares foram numeradas de 1 a 9, respectivamente.

As amostras foram obtidas da Embrapa Roraima (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria), cultivadas no Campo Experimental Agua Boa (com excegdo da n°® 9, que foi
cultivada na Fazenda de Bonfim).

As cultivares foram colhidas entre setembro e outubro de 2004 e acondicionadas a 25 *
3°C e aproximadamente 75% de Umidade Relativa (com excegdo da n° 8, colhida entre
setembro e outubro de 2005 e acondicionada em camara fria a 15 + 2°C ¢ Umidade Relativa

de 65%).
4.2 METODOS DE REFERENCIA
4.2.1 Determinacdo da Umidade
4.2.1.1 Reagentes
O método utilizado ndo necessitou de nenhum reagente especifico.
4.2.1.2 Materiais e equipamentos
Dessecador de vidro; Capsulas de metal com tampas; Balanca Analitica (Tecnal); Estufa
(Biomatic); Termometro; Luvas descartaveis; Pingca metélica; Graos de soja.
4.2.1.3 Procedimentos experimentais

Inicialmente colocou-se as capsulas de metal com as tampas em estufa a 130° C por uma
hora. Posteriormente, retirou-se as capsulas da estufa e transferiu-se para o dessecador por
uma hora, em seguida, retirou-se uma a uma, pesado-as. Pesou-se 10 gramas de graos de soja
em cada capsula. Colocou-se as cdpsulas novamente na estufa a uma temperatura de 105 °C
por 30 horas. Depois de retirar as amostras da estufa, tampou-se os recipientes e os colocou

por 30 minutos no dessecador, por fim, pesou-se os recipientes com as amostras.
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4.2.2 Determinaciio do Oleo
4.2.2.1 Reagentes

Eter sulfurico.

4.2.2.2 Materiais e equipamentos

Aparelho do tipo Soxhlet; Balanca Analitica (Tecnal); Estufa (Biomatic); Grampeador;
Dessecador apropriado; Capela para exaustdo de gases; Papel-filtro qualitativo; Pinga de

metal; Rotaevaporador; Amostra;

4.2.2.3 Procedimentos experimentais

Inicialmente, pesou-se 2,0 gramas (M) em farinha de uma amostra diretamente no papel-
filtro, enrolando-o, de forma que a amostra ficasse em seu interior, dobrando e grampeando as
extremidades para que evitasse perdas da amostra. Em seguida, o cartucho (papel-filtro +
amostra) foi colocado em estufa a 105 °C durante 2 horas.

O baldo do extrator de Soxhlet também foi colocado em estufa a 105 °C durante 1 hora;
depois, deixou-se esfriar em dessecador por 10 minutos, e pesou-se o balao (M,).

Ap0s retirar o cartucho da estufa, o mesmo foi colocado dentro da parte intermediaria do
extrator de Soxhlet. Entdo adicionou-se aproximadamente 170 mL de Eter ao baldo do
extrator conectando-o a parte intermedidria do extrator e ajustando o conjunto ao
condensador.

Abriu-se a torneira para refrigera¢do do condensador e iniciou-se o aquecimento de tal
forma a obter de 2 a 4gotas por segundo.

O sistema em refluxo foi mantido por 6 horas. O éter foi recuperado em frasco apropriado,
e sempre que possivel reutilizado nas demais analises.

O baldo com o extrato foi colocado em estufa a 80° C por 2,5 horas; depois colocado em

dessecador por 10 minutos e pesado (Ms).

4.2.3 Determinaciao da Proteina
4.2.3.1 Reagentes

Acido sulfurico (H,SO4 d = 1,84), p.a., concentrado; Hidréxido de sodio, a 40% (m/v);
Acido sulfurico 0,05 mol L'; Mistura catalisadora: Sulfato de sodio (Na,SO;), Sulfato de
cobre (Cu,SOy4) e Selénio em pd (Se); Solucao receptora indicadora: Solucao de 4cido borico

(H3BO3), a 2% (m/v), Solugdo alcoolica de verde de bromocresol, a 0,1% (m/v) e Solugao
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alcodlica de vermelho de metila, a 0,1% (m/v). Todas as solugdes preparadas utilizando-se

agua desionizada.

4.2.3.2 Materiais ¢ Equipamentos

Bloco digestor; Capela para exaustdo de gases; Microdestilador de Kjeldahl; Bureta de 5
mL; Erlenmeyers de 125 mL; Espatula de ago; Balanga Analitica (Quimis Q-510-1500);
Tubos de ensaio com borda reforcada (25 x 250 mm); Pipeta automatica de 5 mL; Pipeta

graduada de 5 e 10 mL; Frasco dosador de reagentes; Péra de borracha e Amostra.

4.2.3.3 Procedimentos experimentais

Inicialmente foi realizada a digestdo da amostra, em que foram pesados aproximadamente
0,2000 g em farinha da amostra e, em seguida, colocou-a no tubo de ensaio (com excecdo de
3 tubos, os quais eram os “brancosOe ndo contiveram as amostras). Depois adicionou-se a
cada tubo 2 g de mistura catalisadora e, na capela de exaustdo, foram adicionados em cada
tubo 5 mL de 4cido sulfurico concentrado, em seguida os tubos foram transferidos para o
bloco digestor, onde aumentou-se gradativamente a temperatura até atingir 350 °C, e foram
mantidos em aquecimento at¢ a mistura ficar completamente clara (com coloragcdo verde
brilhante), o tempo total sob aquecimento foi de 2,5 horas. Durante a digestdo agitou-se os
tubos por duas vezes de modo que qualquer material aderido nas paredes voltasse a mistura e
entdo fosse digerido completamente.

Posteriormente, retirou-se os tubos do bloco de digestao deixando-os esfriar a temperatura
ambiente, colocou-se 20 mL de dgua desionizada em cada tubo para evitar a cristalizagdao da
mistura. Entdo os tubos foram levados imediatamente para a etapa de destilacao.

Entdo colocou-se 10 mL da solucdo receptora-indicadora em erlenmeyer de 125 mL,
Mergulhou-se o bico de saida do condensador do sistema de destilagdo na solucao receptora
indicadora, contida no erlenmeyer. Depois pegou-se um tubo com a mistura, adicionou 15 mL
de hidréxido de sédio ao tubo, encaixou-se o tubo diretamente no microdestilador e iniciou-se
a destilagdo, somente finalizando-se quando a solugdo do erlenmeyer totalizou 50 mlL.
Procedimento feito para cada um dos 30 tubos.

Por fim realizou-se a titulacdo, onde o contetido do erlenmeyer foi titulado usando uma
bureta carregada com acido sulfurico diluido e padronizado; observou-se a coloragdo rosea

clara no ponto de viragem e anotou-se o volume gasto na titulagao.
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4.3 OBTENCAO DOS ESPECTROS

Os espectros de reflectancia na regido NIR foram obtidos no Instituto de Quimica da
UNICAMP, num espectrofotometro BOMEM MD-160, com resolugcdo de 8 cm’', sendo
realizada 5 réplicas (ou seja, 9 amostras de cultivares de soja, de cada amostra obteve-se 3
replicatas, e de cada replicata obteve-se 5 espectros, totalizando 135 espectros) devido as
amostras terem propriedades fisicas - empacotamentos, granulometria, etc. - diferentes por
serem graos inteiros e, assim, obter espectros mais representativos das amostras para cada
replicata foi obtido o espectro médio de 100 varreduras na regido espectral de 14000 a 4000
cm™ (714 a 2500 nm). O instrumento foi equipado com um acessério de reflectancia difusa, e
os sinais expressos em log (1 / R). O programa utilizado foi o Win-Bomem Easy 3.04b. Para a
aquisi¢do dos espectros, as amostras foram colocadas em frascos de vidros de 30 mL com
paredes transparentes e uniformes.

Cada espectro foi importado para o programa computacional OriginPro 7.5 resultando em
uma matriz 135x2595, depois a matriz foi transportada para o programa computacional The
Unscrambler® v9.2. Este programa foi empregado para o pré-tratamento dos espectros e

construcao dos modelos de calibracao ¢ de validacao.

4.4 DESENVOLVIMENTOS DOS MODELOS DE CALIBRACAO

4.4.1 Sele¢ao de faixa espectral

Neste trabalho, foram explorados a selecdo de faixas espectrais pelos comprimentos de
ondas onde ocorrem as absorc¢des caracteristicas dos analitos em estudo, espectros completos
(sem os comprimentos de ondas de 714 a 1010 nm para os quais os sinais sdo muito afetados
pelo ruido instrumental), e outras faixas do espectro (a fim de se investigar as melhores

variaveis para a constru¢ao do modelo de calibragdo).

4.4.2 Selecao de espectros

Os espectros foram nomeados da seguinte maneira, tomando como base XYZ, em que X
adquiriu valor de 1 a 9 (representando cada uma das nove cultivares); ¥ adquiriu valor de 1 a
3 (representando cada uma das trés amostras referentes a cada cultivar); e Z a qual foi
atribuido letras a, b, ¢, d e e (representando cada um dos cinco espectros tirados para cada

amostra). Com isso, 0 espectro 42e se refere ao quinto espectro tirado da segunda amostra
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proveniente da cultivar quatro. Assim, dividiu-se os 135 espectros em 3 conjuntos diferentes a

fim de se buscar o melhor conjunto de espectros para os modelo de calibragdo e validagao.
Conjunto 1: Neste conjunto fez-se uso dos espectros X1Z e X2Z (sombreados € em

negrito na Tabela 04), no conjunto de calibracdo; e os demais fizeram parte do conjunto de

previsao.

Tabela 04 - Espectros usados no conjunto de calibragdo e previsao — Conjunto 1.

11a 21a 31a 41a 51a 61a 71a 81a 91a
11b 21b 31b 41b 51b 61b 71b 81b 91b
11c 21c 31c 41c S1c 61c 71c 8lc 91c
11d 21d 31d 41d 51d 61d 71d 81d 91d
11e 21e 3le 41e Sle 6le T1e 8le 91e
12a 22a 32¢ 42a 52a 62a T2a 82a 92a
12b 22b 32b 42b 52b 62b 72b 82b 92b
12¢ 22¢ 32¢ 42c 52¢ 62c 72¢ 82¢ 92¢
12d 22d 32d 42d 52d 62d 72d 82d 92d
12e 22e 32e 42e 52e 62e 72e 82e 92e
13a 23a 33 43a 53a 63a 73a 83a 93a
13b 23b 33b 43b 53b 63b 73b 83b 93b
13¢c 23¢c 33c 43¢ 53¢ 63c 73c 83c¢ 93¢
13d 23d 33d 43d 53d 63d 73 d 83d 93d
13e 23e 33e 43¢ 53e 63e 73e 83e 93e

Conjunto 2: Neste conjunto fez-se uso dos espectros X1Z e X3Z (sombreados e em
negrito na Tabela 05), no conjunto de calibracdo; e os demais fizeram parte do conjunto de

previsao.

Tabela 05 - Espectros usados no conjunto de calibracdo e previsao — Conjunto 2.

11a 21a 31 41a 51a 61a Tla 8la 91a
11b 21b 31b 41b 51b 61b 71b 81b 91b
11c 21c 31c 41c S1c 61c 71c 8lc 91c
11d 21d 31d 41d 51d 61d 71d 81d 91d
11e 2le 31e 41e 51e 6le 71e 8le 91e
12a 22a 32a 42a 52a 62a 72a 82a 92a
12b 22b 32b 42b 52b 62b 72b 82b 92b
12¢ 22¢ 32¢ 42¢ 52¢ 62c 72¢ 82¢ 92¢
12d 22d 32d 42d 52d 62d 72d 82d 92d
12¢ 22e 32e 42¢ 52e 62e 72e 82e 92e
13a 23a 33a 43a 53a 63a 73a 83a 93a
13b 23b 33b 43b 53b 63b 73b 83b 93b
13c 23¢ 33¢ 43¢ 53¢ 63c 73¢ 83¢ 93¢
13d 23d 33d 43d 53d 63d 73d 83d 93d
13e 23e 33e 43e 53e 63e 73e 83e 93e
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Conjunto 3: Neste conjunto fez-se uso dos espectros X2Z e X3Z (sombreodas e em
negrito na Tabela 06), no conjunto de calibracdo; e os demais fizeram parte do conjunto de

previsao.

Tabela 06 — Espectros usados no conjunto de calibragdo e previsao — Conjunto 3.

11a 2la 3la 41a S51a 6la 71a 8la 91a
11b 21b 31b 41b 51b 61b 71b 81b 91b
11c 2lc 31c 41c S51c 6lc 71c 8lc 91c
11d 21d 31d 41d 51d 61d 71d 81d 91d
11e 2le 3le 41e S5le 6le Tle 8le 9le
12a 22a 32a 42a 52a 62a T2a 82a 92a
12b 22b 32b 42b 52b 62b 72b 82b 92b
12¢ 22¢ 32¢ 42c 52¢ 62c 72¢ 82¢ 92¢
12d 22d 32d 42d 52d 62d 72d 82d 92d
12e 22e 32e 42e 52e 62e 72e 82e 92e
13a 23a 33a 43a 53a 63a 73a 83a 93a
13b 23b 33b 43b 53b 63b 73b 83b 93b
13c 23¢ 33¢ 43¢ 53¢ 63c 73¢ 83¢ 93¢
13d 23d 33d 43d 53d 63d 73d 83d 93d
13e 23e 33e 43e 53e 63e 73e 83e 93e

4.4.3 Numero de variaveis latentes

O método mais usado para a determinacdo do niimero mais adequado de VLs ¢ a
validacdo cruzada (CV — do inglés, Cross Validation). Neste procedimento, deixa-se uma
amostra de fora do processo (método conhecido como “leave one outQ) validagdo cruzada
completa), de uma série de n amostras, n-1 amostras sdo usadas na calibragdo e a seguir essa
amostra € prevista pelo modelo. O processo ¢ repetido até que todas as amostras tenham sido
excluidas uma vez e previstas. Compara-se a concentracdo de cada amostra prevista pelo
modelo com o valor de referéncia e determina-se o erro, como o da raiz quadrada da soma do
quadrado dos erros da validacdo cruzada - RMSECV (do inglés, Root Mean Square Error of
Cross Validation), representada pela equacao (39) (HERRERA; GUESALAGA; AGOSIN,
2003; PARREIRA, 2003; PEDRO, 2004, BRAGA, 2004).

Z(.);z _yi)2
i=1

RMSECV = (39)

n
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Os resultados de RMSECYV sao plotados em um grafico em fun¢do do nimero de VLs (de
1 até A), o comportamento tipico para esses graficos ¢ a observacdo de um minimo ou um
patamar, que indica a melhor dimensionalidade do modelo de regressdo, ou seja, o nimero de
VLs que produziu o menor erro de previsao sem perda significativa de variancia dos dados
(BRAGA, 2004; VALDERRAMA, 2005).

Um outro método usado para escolha do nimero mais adequado de variaveis latentes ¢é
observar os valores de PRESS (do inglés, Prediction Residual Error Sum of Squares), que € o
Somatoério Quadratico dos Erros de Predicao, calculado utilizando a equacdo (40). Assim,
como o célculo ¢ baseado nos residuos, quanto menor o valor do PRESS, mais bem ajustado

estd o modelo com a quantidade de VLs utilizada (CHAN et al., 2007).

PRESS = Z(yi-.j}i)z (40)

Em que y, ¢ o valor medido para cada uma das amostras, e y, ¢ o valor previsto para cada

amostra.

4.4.4 Amostras anomalas

A identificacdo de amostras andmalas (outliers) pode ser feita através de um grafico de
residuos Student pela leverage (PEDRO, 2004). O leverage representa o grau que uma
amostra esta distante da média do conjunto de dados, ou seja, o “peso relativoO de uma
amostra em relagdo as demais presentes em um mesmo conjunto. Tomando como exemplo
dados espectrais, qualitativamente, o /everage mede o quanto o espectro de uma amostra
difere dos espectros das demais amostras presentes no conjunto de dados. O leverage pode ser

representado pela equacdo a seguir (BRAGA, 2004; VALDERRAMA, 2005):

h =il (T @)

Onde T sao os valores de todas as amostras de calibracao; #; ¢ o vetor de scores de uma
amostra em particular.
Um parametro de leverage critico ¢é calculado (equacdo 42) para facilitar a identificacao

destas amostras (PEDRO, 2004, BRAGA, 2004).

_ax4
crit N

h (42)

Em que a definicdo de o varia de autor pra autor, sendo mais usual =2 ou o =3

(PEDRO, 2004) (neste trabalho empregou-se « =3); N representa o nimero de amostras da
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calibragdo; e 4 ¢ o nimero de componentes principais, também sendo relatado o uso de (4 +
1) (VALDERRAMA, 2005).

Amostras com altos valores de # podem ser consideradas como amostras anOmalas
(VALDERRAMA, 2005). Amostras extremas podem apresentar leverage acima do valor
critico, desde que possuam residuos de Student moderados. Neste caso, podem ser essenciais
a calibragdo, ndo constituindo, todavia, amostras andémalas (MESSERSCHMIDT, 1999;
BORIN, 2003; PEDRO, 2004). Este caso ¢ comum quando um conjunto de amostras
apresenta poucos valores elevados ou diminutos para a propriedade de interesse (PEDRO,
2004). O grafico da concentracdo estimada na validacdo cruzada pela concentracdo dada pelo
método de referéncia também ¢ utilizado na localizagdo de amostras anomalas

(MESSERSCHMIDT, 1999).

4.5 OTIMIZACAO E VALIDACAO DOS MODELOS DE CALIBRACAO

Os modelos de calibracdo multivariada relacionado a matriz X (valores de reflectancia em
varios comprimentos de onda) e a matriz Y (teores dos analitos determinados em
experimentos) foram construidos utilizando o método de calibragdo multivariada PLS, com o

programa The Unscrambler v9.2.

Em todos os modelos construidos empregaram-se os dados centrados na média, e
testaram-se diversos métodos de pré-tratamento e pré-processamento dos dados espectrais,
tais como: corre¢ao de linha base (BL), filtro média mével (usando largura do intervalo igual
a trés, cinco, sete, onze e quinze pontos), MSC, EMSC, SNV, primeira derivada; e algumas
combinagdes destas: média movel + MSC; SNV + primeira derivada; MSC + primeira
derivada; EMSC + primeira derivada; BL + primeira derivada; BL + MSC; MSC + BL;
primeira derivada + MSC; e primeira derivada + EMSC; MSC + segunda derivada; EMSC +
segunda derivada; segunda derivada + MSC; e segunda derivada + EMSC.

Um modelo de calibragdo pode estar tdo bem ajustado aos dados de calibracdo que suas
previsdes sao falhas; ou ainda, pode ndo incluir variancia suficiente das amostras de
calibragdo e, assim, suas previsdes falharem. Para que um modelo seja eficiente ¢ necessario
que ele descreva uma situagdo real da melhor forma possivel. Entdo, uma vez determinado o
modelo de regressao € necessario que se faca a sua otimizagdo e validagdo (TALHAVINI,
2003; PEDRO, 2004; MORGANO, 2005), com o objetivo de escolher o modelo de calibragao
mais exato e preciso possivel (BURNS; CIURCZAK, 2001). Por isso divide-se o conjunto de

amostras em trés subconjuntos, sendo um conjunto empregado para a constru¢do dos modelos



61

de regressdo. Um outro conjunto empregado para a escolha do melhor modelo em termos de
exatiddo e precisdo, podendo usar o mesmo conjunto usado na etapa anterior desde que o
modelo de calibragio “6timoOseja escolhido usando cross validation (que foi o empregado
neste trabalho). E um conjunto ¢ empregado para estimar a performance do modelo escolhido
em futuras amostras (BURNS; CIURCZAK, 2001).

Para uma avaliacdo prévia dos modelos de calibragdo podem ser utilizados como
parametros os coeficientes de correlacao. O coeficiente de correlacao entre os espectros NIR e
os valores medidos pelo método de referéncia ¢ calculado como mostrado pela equagao (43),
onde y ¢ a média dos resultados de referéncia para todas as amostras no conjunto de teste e de
treinamento (BURNS; CIURCZAK, 2001; CHEN, 2006). O valor desejavel para o coeficiente
de correlagdo (também chamado de coeficiente de determinagdo, ou RSQ, ou ainda, R? obtido
apos elevar ao quadrado ambos os membros da equagdo) € que este se situe o mais perto de 1

(BURNS; CIURCZAK, 2001; SIMAS, R., 2005).

i(}’}l _yi)2
1 — =1
Z(y, _)_})2

R = (43)

Além do coeficiente de correlacdo, existem trés parametros estatisticos geralmente
empregados para comparagdo da performance de modelos de calibragdo multivariada: o
RMSEC (root mean squared error of calibration), o RMSECV (root mean squared error of
cross validation), e o RMSEP (root mean squared error of prediction) (BURNS;
CIURCZAK, 2001). Todos os esses trés parametros sdo baseados na raiz quadrada dos erros

médios (RMSE) descrita na equagao 44.

RMSE =

(44)

Onde J,¢ o valor estimado da concentragdo da i-ésima amostra; n ¢ a quantidade de

amostras usadas no modelo; X(y,-9,)> é o Somatério Quadratico dos Erros de Predigdo

(PRESS — Prediction Residual Error Sum of Squares).
O RMSEC, RMSECV, e RMSEP diferem na determinagdo do y,, em virtude do conjunto

de amostras utilizado.
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O RMSEC ¢ uma medida de como o modelo de calibragdo ajusta o conjunto de
calibra¢do, sendo potencialmente o parametro menos informativo das trés estatisticas. A
melhor estimativa do futuro desempenho do modelo de calibragdo ¢ o RMSEP (BURNS;
CIURCZAK, 2001). E comum utilizar-se como parametros, em vez do RMSEC, RMSECV ¢
RMSEP, respectivamente, o erro padrdo de calibracdo SEC (do inglés, standard error of
calibration), erro padrdo de validacdo cruzada SECV (do inglés, standard error of cross
validation) e erro padrao de previsdo SEP (do inglés, standard error of prediction), calculados
como sendo a raiz quadrada da soma dos quadrados de erros entre os valores de referéncia e
os valores previstos, dividido pelo nimero de graus de liberdade (SIMAS, R., 2005), como

expressado na equagdo (45).

Z(yi _JA/I')Z
i=1

n—A4-1 4)

Onde 4 ¢ o nimero de VLs no modelo.

De qualquer forma, comparando as equagdes (44) e (45), o valor de SE sera
matematicamente maior que o valor de RMSE pelo fato do denominador ser menor na
equagdo (45) do que aquele da equagao (44), assim sendo, na comparagao entre dois modelos,
o que apresentar menor RMSEP apresentard também menor SEP. Com isso, resolveu-se aqui
avaliar os modelos usando além do R, o RMSEC, RMSECYV, e o RMSEP.

O método de validagdo externa e o de validagdo interna sdo os mais usados para validar o
modelo de regressdo. No primeiro método, como descrito anteriormente, uma amostra ¢
usualmente removida do conjunto de calibragdo de cada vez e m modelos de calibracao
construidos, o valor dessa amostra ¢ previsto pelo modelo e comparado com o valor
encontrado pelo método de referéncia, e 0 RMSECV ¢ calculado. J4 no segundo método, um
certo nimero de amostras ¢ removido do conjunto de calibracdo e utilizado para predigao
posterior. E a performance do modelo ¢ medida calculando-se o RMSEP. (BURNS;
CIURCZAK, 2001; PASQUINI, 2003; PEDRO, 2004; CHEN, 2006). A validagdo ¢ a fase
final no desenvolvimento de um modelo quantitativo. O uso de um outro conjunto de
validacao externa de amostras e 0 RMSEP ¢ recomendado porque esse produz resultados mais
realisticos que sao independentes de um dado empregado na constru¢ao do modelo e durante
a otimizacao da dimensao do modelo (PASQUINI, 2003).

O RMSEP ¢ usado para avaliar a capacidade de previsao dos modelos construidos,

geralmente, empregado para comparar resultados obtidos por diferentes modelos
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(TALHAVINI, 2003). Um bom modelo deve ter um alto valor de R, um baixo RMSEC, um
baixo RMSECV ¢ um baixo RMSEP (HERRERA; GUESALAGA; AGOSIN, 2003).

Um outro fator que pode ser levado em conta ¢ a habilidade do modelo em prever
resultados que nao discordem muito dos valores medidos, para isso, tem-se o Erro Padrao,
também chamado de residuo (ou erro absoluto), que ¢ calculado pela diferenca entre o valor

previsto e o valor medido ( y,,, ,valor experimental) do conjunto de previséo. O erro padrido

(residuo) ¢ calculado para cada amostra (TALHAVINI, 2003) utilizando a expressao

mostrada na equagao a seguir:

EP = ypre - yCXp (46)

Ou ainda, o Erro Relativo, dado pela equagdo (47) (SKOOG et al., 2004):

EP = @ (47)
exp
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Foi encontrada uma correlacdo negativa de -0,38 em relag@o ao teor de proteina e o teor
de oleo nas cultivares estudadas, comportamento reportado em outros trabalhos com outras
cultivares (BOYDAK et al., 2002; PENHA, 2003; MORAES et al., 2006; ZARKADAS et al.,
2007).

Os modelos visando a determinagdo dos teores de proteina, 6leo e umidade em graos
inteiros de soja mostraram bons resultados. Utilizando apenas 5 VLs, as médias dos erros para
o conjunto de amostras previstas foram menores que 2,0 % (1,31 % para a determinacao de
proteina, 1,65 % visando a determinagdo de 6leo e, 1,24 % para a determinacao de umidade);
sendo que o maior erro relativo encontrado foi de -4,54 % em relagdo ao teor de proteina
previsto pelo NIR e o medido pelo “KjeldahlQ de 3,73 % em relagdo ao teor de 6leo previsto
pelo NIR e o medido pelo método de extracao por Soxhlet e, de 4,09 % em relacdo ao teor de
umidade previsto pelo NIR e o medido pela “estufaQ

A utilizagdo da calibragdo por PLS, método de regressao largamente utilizado em
determinagdes por espectroscopia NIR, proporcionou bons resultados, ratificando sua
potencialidade na constru¢do de modelos de previsdo visando quantificacdo de teores
importantes na avaliacao da qualidade de soja.

Os resultados mostram ainda a importancia na escolha do tratamento dos dados, bem
como no tipo de pré-processamento empregado, na escolha das regides espectrais e na escolha
das amostras do conjunto de calibracao.

A técnica espectroscopica NIR com reflexao difusa, estudada neste trabalho para prever
teores de proteina, Oleo, ¢ umidade em graos inteiros de sojas cultivadas em Roraima,
apresenta como vantagens sobre os métodos de referéncia a ndo destruicdo da amostra, sem a
necessidade de pré-tratamento, o menor tempo de analise, a ndo utilizacdo de reagentes, € a
nao geragao de residuos, assim, ndo agredindo o ambiente, sendo uma técnica limpa e de
acordo com alguns principios basicos da Quimica Verde.

As vantagens citadas e/ou demonstradas servem como estimulo a implantagdo da técnica
espectroscopica NIR, aliada a calibracdo multivariada, em laboratérios de analises rotineiras
que utilizam o método kjeldahl, e/ou os métodos de extracdo por Soxhlet e da estufa, ou
algum outro método que demande tempo ou gasto de reagentes caros, ou ainda passivel de
geracdo de residuos, j4 que o momento atual ¢ caracterizado por uma postura global voltada
para a preservacao ambiental, e centros geradores de residuos ndo podem adotar uma postura

de incoeréncia quanto a questao dos residuos gerados, sendo o gerenciamento destes um dever
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para com a sociedade. Mesmo que haja gerenciamento de residuos, tem-se a op¢ao de escolha
da melhor tecnologia observando a razdo tempo, custo e risco/beneficio, haja vista a vasta

aplicagdo da técnica em analises de rotina nos mais diversos tipos de matrizes.
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7 PERSPECTIVAS FUTURAS

Este estudo abre a oportunidade de uma futura implantagdo desta técnica para
determinagdes de alguns pardmetros de monitoramento da qualidade da soja produzida no

Estado, tendo em vista que praticamente toda a produgdo € voltada para exportacao.
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